Goriuntii Tammmada Tensor Verileri icin Multilinear-CLAFIC Yontemleri
Multilinear-CLAFIC Methods for Tensor Data in Image Recognition

Hasan Serhan Yavuz', Hakan Cevikalp'

1. Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Bolimii

Eskisehir Osmangazi Universitesi
{hsyavuz@ogu.edu.tr, hakan.cevikalp@gmail.com}

Ozetce

Bu ¢aligymada, goriintii tanima problemlerinde tensorlerle ifa-
de edilen verilerin taminmasinda kullanilabilecek M-CLAFIC
(Multilinear Class-Featuring Information Compression) ve M-
CLAFIC—pu yéntemleri sunulmustur. Dogrudan tensor verisi
tizerinde islem yapilmast, verinin dogal bigimini korur ve daha
iyi tamima oranlar elde edilebilir. Klasik altuzay yontemleri
olan CLAFIC ve CLAFIC—u ydntemlerine oranla oénerilen
yontemler,  gorintii  tamima  uygulamalarinda  siklikla
karsilagilan veri sayisimin az oldugu durumlarda daha iyi
sonuglar verirler. AR ve COIL100 veritabanlari iizerinde
yapilan  deneyler, ~ M-CLAFIC  and  M-CLAFIC—pu
yéntemlerinin iyi tanima oranlart verdigini géstermistir.

Abstract

In this paper, we propose M-CLAFIC (Multilinear Class-
Featuring Information Compression) and M-CLAFIC—u
methods for image recognition problems in which data
samples are represented by high order image tensors.
Operating directly on the tensor data preserves the natural
data representation form, and it may yield better classification
accuracies. Compared to the classical subspace methods,
CLAFIC and CLAFIC—u, the proposed methods are more
robust to the small sample size problem which is widely
encountered in image recognition applications. Experimental
results on the AR and COIL100 databases show that M-
CLAFIC and M-CLAFIC—u methods can produce successful
classification accuracies.

1. Giris

Oriintii tanimada CLAFIC (Class-Featuring Information
Compression) ve CLAFIC—u (sif ortalamalarii  ve
kovaryans matrisini kullanan CLAFIC tiirevi) ydntemleri
oldukca sik kullanilan altuzay ydntemlerindendir [1]. Bu
yontemlerde vektorel verilerden olugan bir simnifin, orijinal
ornek uzayinin kiigiik bir altuzayini kapsadigi varsayilir [2].
Sayisal ~ goOriintii  tamima  uygulamalarinda  altuzay
yontemlerinin kullanimi, orijinalde matris bi¢iminde temsil
edilen sayisal  goOriintli  verisinin  vektdr  bigimine
doniistiiriilmesiyle baglar. Goriintii verisindeki degisken sayisi
genellikle ¢ok biiyiik oldugu igin altuzay smiflandirict
uygulanabilirligi saglanir. Ancak bu durumda ¢ok biiyiik
boyutlar yiiziinden 6zellikle kovaryans ve korelasyon matrisi
hesaplarinda agir hesap yiikii problemi olusur. Ayrica, egitim

asamasinda kullanilan 6rnek sayisiin az oldugu durumlar,
tanima sisteminin verimliliginin diismesine sebep olabilir.

Klasik CLAFIC yontemlerindeki ¢ok biiyiik boyutlar ve
ornek sayisinin azligi problemlerini ortadan kaldiran ilk
caligmalar iki boyutlu CLAFIC smiflandiricilandir [3]. iki
boyutlu CLAFIC yontemleri, gri seviyeli sayisal goriinti
tanima uygulamalarinda kullanilabilen ve sayisal goriintii
verisinin orjinal matris bi¢imini bozmadan islem yaparak
basarili sonuglar veren yontemlerdir. Ancak bu ydntemler
matristen daha yiiksek dereceden tensér bigiminde temsil
edilen verilere uygulanamaz.

Son zamanlarda, goriinti tanima uygulamalarinda iki
indisli nesne betimlemelerinden farkli olarak yiiksek indisli
betimleme bigimleri kullanilmaya baslamustir. Literatiirde, tek
indisle betimlenen vektorlerle, iki indisle ifade edilen
matrislere ilave olarak, ikiden fazla sayida indisle temsil
edilen nicelikler, yiiksek dereceli tensérler olarak adlandirilir.
Yiiksek dereceden tensorler kullanarak islem yapabilmek i¢in
bilinen vektdr ve matris cebiri yetersiz kalmaktadir [4]. Vektor
kavramlari iizerine kurulu olan lineer cebirin vektdr uzaylari
tanimlarindan genisletilerek olusturulan, yiiksek dereceden
tensor temellerini igeren ve tensér uzaylart tanimlarinin
yapildig1 cebir, multilinear cebir olarak adlandirilir.

Oriintii tanimada yiiksek dereceden tensér bigimindeki
verilerin kullanimi, yiiksek dereceden tekil deger ayristirmasi
[5,6] ve diger bazi tensér ayristirmalarinin [7] klasik Oriintii
tanima yOntemlerine uyarlanmasiyla miimkiin olmustur.
Boylece, tekil deger ayristirmas: kullanan vektor tabanli
birgcok yontemin yiiksek dereceden tensor verileri igin
genigletilmesi  gerceklestirilmistir. Klasik temel bilesen
analizinin tensor uyarlamasi olan multilinear temel bilesen
analizi [6,8], klasik diskriminant analizinin multilinear
geniglemesi olan multilinear diskriminant analizi [9], genel
tensor diskriminant analizi [10] ve goriintilerin multilinear
altuzay analizi [11] vektorel yotemlerden genellikle daha iyi
sonuglar veren tensor tabanli yodntemlerdendir. Goriintii
tanima uygulamalarinda tensérel yontemler kullanildiginda,
verinin orijinal yapisi bozulmaz. Bu yiizden, tipki iki boyutlu
yontemlerde [12,13] oldugu gibi yiiksek dereceden tekil deger
ayrigtirmast temeline dayanan tensdrel yontemler, goriintii
tanima uygulamalarinda en ¢ok rastlanan problem olan 6rnek
sayisinin az oldugu durumlar i¢in daha giirbiizdiirler [10].

Bu caligmada, vektor bigiminde temsil edilen verileri
siniflandirmada kullanilan alt uzay simiflandiricilarindan
CLAFIC ve CLAFIC—u  yontemlerinin  multilinear
formiilasyonlar1 yapilarak, yiiksek dereceden tensor bigiminde
temsil edilen veri formlarina dogrudan uygulanabilen tiirevleri
sunulmustur. Multilinear-CLAFIC (M-CLAFIC) ve



Multilinear-CLAFIC—u (M-CLAFIC—x) isimleriyle Onerilen
yontemler diger multilinear yontemlerde oldugu gibi 6rnek
sayisinin  az oldugu durumlarda daha iyi sonuglar
vermektedirler. Onerilen yontemler, vektér bigimindeki
verilerde vektdrel CLAFIC yontemleriyle esdeger sonuglar
verir. Gri seviyeli sayisal goriintiiler gibi matris bigiminde
veya renkli sayisal goriintiiler gibi liglincii dereceden tensor
biciminde temsil edilen verilerde ise verinin orijinal bigimini
vektore ¢cevirmeden iglem yapar. Boylece, daha basarili dogru
tanima oranlari elde edilebilir.

Calismamiz dort boliimden olusmaktadir. Ikinci bolimde,
onerdigimiz multilinear-CLAFIC yontemleri anlatilmigtir.
Ucgiincii boliimde, yontemlerin goriintii tanima
verimliliklerinin test edildigi gorintii tanima deneyleri
verilmigtir. Son bolimde ise sonu¢ ve Oneriler verilerek
¢aligma tamamlanmigtir.

2. Multilinear-CLAFIC Yontemleri

Vektorel altuzay siniflandirict yontemlerinin temel modeli,
veri kiimesinin her bir sinifin1, Oklid 6rnek uzaymim dogrusal
bir altuzay1 biciminde betimlemekten geger [1]. Oriintii tanima
probleminin egitim verisi kiimesi herbiri N; ornek igeren C
adet siniftan olustugu kabul edildiginde CLAFIC ydnteminde,
her bir simuf altuzayini geren birimdik taban vektorleri, sinif
korelasyon  matrislerinin  6zdeger-6zvektdr  ayristirmasi
sonucunda belirlenir. Ozdegerler biiyiikten kiigiige dogru
dizildiginde, en biiyik ilk [/, Ozdegere karsilik gelen
ozvektorler, K’inci  siif altuzayinin  birimdik taban
vektorleridir. Taban vektorii sayisi aynt zamanda altuzayin
boyutunu belirler. Simif atamasi, siniflandirilacak olan test
vektoriinin her bir siif altuzayma olan izdiisiimiiniin norm
karesinin en biiyiik oldugu sinif olarak gergeklestirilir.

CLAFIC yonteminin bir degisik uyarlamasi olan
CLAFIC—u  yontemi, smiflandirma  isleminde  sinif
ortalamalarin1  kullanir. Bu yaklagimda, test verisi smuf
ortamalari civarinda ortalanir. Bu yiizden, siif altuzay taban
vektorleri sinif korelasyon Olgiisii yerine sinif kovaryans
Olglisiinden bulunur. Ayrica, siniflandirma karari, CLAFIC
yonteminden farkli olarak, ortalanmig test vektoriiniin
altuzaylara olan uzakliklarinin en kiigiigii alinarak belirlenir.
CLAFIC ve CLAFIC—u yontemleri ile ilgili ayrmntili bilgiler
[1,3]’de bulunabilir.

Bu boliimde, sadece vektorel veri kiimelerine degil, daha
yiiksek dereceden tensér biciminde ifade edilen veri
kiimelerine de uygulanabilen Multilinear-CLAFIC ydntemleri
verilmistir. Yontemlere gecmeden once, [4,5-7]
kaynakcalarindan derlenen multilinear cebir temel kavramlari
ve gosterimleri kisaca asagida Ozetlenmistir. Calismada
skalerler yatik harflerle (a, b, ...), vektorler kiigiik koyu
harflerle (a, b, ...), matrisler biiyiik koyu harflerle (A, B, ...) ve
daha yiiksek dereceden tensorler de biiyiik siislii harflerle
(A, B, ...) temsil edilmektedir.

Bir tensor, cok boyutlu (veya N-yonlii) bir dizi olarak
tanimlanir. Skaler sifirinci derece, vektor birinci derece, matris
ise ikinci dereceden bir tensérdiir. A € R > biciminde
tanimlanan bir A tensériiniin derecesi N’dir. Bu tensoriin bir
elemam A . . veya a,

Bty ety byl

biciminde gdsterilir
(1<i <1, ). Tensorleri matris veya vektorlere doniistiirmek

miimkiindiir. N’inci dereceden bir tensor »’inci mod tizerinden
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matrislestirilirse A™ e R matrisi elde edilir.

ABeRP>Iv ise, bu iki tensoriin skaler ¢arpimi
<A,B>:lezé---zu a, .b, ., biciminde tanimlanir.

Herhangi bir tensériin Frobenius normu ise |A[=/{A4.4)

bigimindedir. A € R !x jken, bu tensériin U e R
matrisiyle n-mod carpimi
(Ax,U) = zl a;.; u;, esitlifinde tanimlandif
gibidir.

Oriintii tamma probleminde k’inci simfin p’inci veri

bty Jnts I

ornegi X7 e R bigiminde gosterilen M. dereceden bir

tensor olsun ve egitim kiimesinde k’inci siniftaki 6rnek sayisi
Ny ile gosterilsin. Buna gore, klasik CLAFIC yontemleri temel
almarak multilinear CLAFIC yontemleri asagidaki gibi
tanimlanabilir.

2.1. M-CLAFIC Yontemi

Oncelikle, egitim verisindeki 6rnekler kullanilarak smiflarmn
veri tensorli olusturulur. Klasik CLAFIC yonteminde bu
asamanin karsiligr vektor bigimindeki sinif 6rneklerinin bir
matris  siitununa  dizilerek  smuf  veri  matrisinin
olusturulmasidir. Bu isglemin tensorel karsiligt ise veri tensor
orneklerini, bir derece daha yiiksek olan bir tensor bigimine

Boylece XP e Rivhrdu
D, e Rl Xl <y

(M +1)inci indisine gémiilerek £’inci sinifin veri tensori
D, olusturulur.

genisletmektir. ornekleri

p=L..,N, igin tensoriiniin

Bir sonraki asamada D, tensoriine yiiksek dereceden
tekil deger ayristirmasi yapilir. Tanmm geregi yiiksek
dereceden tekil deger ayristirmasi [5,6], bir A e Ry
A=8x UV x, U ox, U

tensoriine esitligini

saglayacak bicimde uygulanabilir. Burada S e R"*=*>/»
cekirdek tensér ve U™ e R n=1---,N birimcil
matrislerdir [5]. Aynstirilan  smuf veri tensdri  (1)’de
gosterilmigtir.

_ (1) (2) (M +1)
D, =S, x, Uy x, U7 x-ox,, Uy (D

Burada S, gekirdek tensorii, U € R"*" ise birimcil mod-n
matrisleridir. Yiiksek dereceden tekil deger ayristirmasinin
ozelligi geregi U'” matrislerinin siitun vektdrleri birbirlerine

diktir ve veri uzaymi geren taban vektorlerinden olusur.
Cekirdek tensorii, klasik tekil deger ayristirmasindaki tekil
degerleri iceren matrise karsilik gelen tensordiir. Tekil deger
matrisi késegen olmasina ragmen g¢ekirdek tensorii kosegen
bir yap1 olusturmaz [5,6]. Zaten altuzay yontemlerinde
belirlenmesi gerekenler altuzay taban vektorleri oldugu igin,
multilinear altuzay yontemlerinde ¢ekirdek tensoriiniin
hesaplanmasina veya kullanilmasma gerek yoktur. Birimcil
mod matrislerinin de tiim siitun vektorleri kullanilmaz. Klasik
CLAFIC yonteminde oldugu gibi, kullanilmasi istenen taban

vektdrii sayist segimi kullaniciya birakilir. U{” matrisinin ilk
i) sayida siitun vektorii (n'<n) bagka bir matrisin
siitunlarma  dizilerek, &rnegin = W e R"**  matrisi
W  matrisi  klasik  CLAFIC
yontemindeki izdligiim matrisine karsilik gelir. Klasik

olusturuldugunda,



CLAFIC yonteminden farkli olarak burada izdiisiimler her bir
mod i¢in ayn ayri gergeklestirilir. Veri ornekleri M’inci
dereceden tensorler oldugu igin, izdisim 1,2,...,M mod
kullanilarak belirlenmelidir. Veri 6rneklerinin sinif altuzayimna
olan izdiisiimiiniin hesaplandig1 izdiislim tensori 7,

semboliilyle gosterildiginde (2)’de verildigi gibi ifade edilir.
,Pk = ><lvvlil)r X, WIiZ)T XXy W/EM)T (2)
Siniflandirma asamasinda, smiflandirilacak olan test tensorii

X, € R tiim simif altuzaylari iizerine izdiisiiriiliir ve

test
sinif atamasi izdiisiimiin Frobenius normlariin en biiyiigiine
gore gergeklestirilir. Siniflandirma i¢in asagidaki Kkritere
bakalir.
g(X,,) =argmax || X, <P, |
=1

..... C
" @7 M) 2 Q)
= aiglmix | X X Wi %, W7o, W |

2.2. M-CLAFIC—u Yontemi

Klasik CLAFIC—u yontemi, CLAFIC yonteminden farkli
olarak smiflandirma i¢in sinif ortalamalarin1 da hesaba katar
[1]. Bu yontemin multilinear cebir uyarlamasinda da veriler,
simif ortalamasi civarinda ortalanmalidir. Egitim verisindeki

ornekler X7 e R v tensorlerinden olusursa, ortalama
cikarilmis veri rnekleri Esitlik (4)’de verildigi gibidir.

Xr=xr _(I/Nk)zvp)(k” 4)
M-CLAFIC—u  yonteminde  smuf  veri  tensorii

D, e Riduxiea by kez ortalama gikarilmig  veri

orneklerini  bir veri tensorlinin ( M +1 )’inci indisine
gomiilerek olusturulur. Tensor {izerindeki sapka isareti,
ortalama c¢ikarilmis veri Orneklerinden olusturuldugunu
gostermek igindir.

Bir sonraki asamada, ﬁk veri tensoriine Esitlik (5)’de
verildigi gibi yiliksek dereceden tekil deger ayristirmasi
uygulanir. U birimcil matrislerinin ilk /) sayida siitun
vektdrii (n'<n) W,” matrisinin siitunlarma dizilerek,

izdiisiim tensorii 7, Esitlik (6)’da verildigi gibi gosterilir.

N & ) (2) (M +1)

D, =8 x U x, U x--x, Uy 5)
T T T

Bo=x, W x, W e, W (6)

M-CLAFIC—u yonteminde smnif ortalamalart kullanildigi
icin bu yontemin smiflandirma  bicimi M-CLAFIC
yonteminden farklidir. Siniflandirilacak olan test tensorii

X, e R Iv (7)de verilen enkiigiikleme kriterine gore

siniflandirilir.
X, P -,

g(X,,) =argmin( w—X)XPP) (D

test

Burada é?k bi¢iminde gosterilen tensor, (8)’de verilen &’inci
sinif ortalama tensortidiir.

X =(N)Y, X ®)

3. Deneyler

Calismada onerilen M-CLAFIC yontemlerinin verimliligini
test etmek igin renkli sayisal goriintli tanima deneyleri
yapilmistir. Deneylerde, renkli yiiz goriintiileri iceren AR yiiz

veritaban1  [14] ve COIL100 nesne veritabanmi [15]
kullanilmistir. Renkli sayisal goriintiiler, orijinal yapist
itibariyle Giclincii dereceden tensor bigiminde temsil edilirler.
Deneylerde kullanilan goriintiiler RGB bilesenlerinin arka
arkaya dizilmesi suretiyle vektor formuna cevrilerek klasik
CLAFIC yontemlerinin = verimliligi de Olglilmiis ve
karsilagtirmali olarak tablolagtirilmistir. AR yiiz veritabani
tizerinde yapilan yiiz tanima deneylerinde, bireylerin, farkli
1siklandirma altinda cepheden c¢ekilen 8 adet dogal poz
goriintiisii (rastgele secilen 4 tanesi egitim, geriye kalanlar
test goriintisii  olarak  kullanilmak {izere) secilerek
yontemlerin verimliligi az sayida goriintii 6rnegi olmasi
durumunda test edilmistir. COIL100 veritabaninda ise her bir
nesnenin 72 goriintiisii oldugu icin, bunlardan rastgele secilen
36 tanesi egitim, geriye kalan 36 tanesi ise test goriintiisii
olarak kullanilmistir. Altuzay boyutlarini belirlemek igin
deneyler 10 kez tekrar edilmistir. En iyi sonuglari veren
altuzay boyutlar1 belirlendikten sonra, tablolarda verilen
tanima oranlari deneylerin 10 kez daha tekrarlanmasiyla
bulunmustur.

3.1. AR Yiiz Veritabani Deneyleri

AR yiiz veritabani orijinalde, 64 erkek, 53 bayan olmak
iizere toplam 117 kisinin farkli aydinlatma ve farkli mimik
kosullarinda cepheden ¢ekilmis, 24-bit renkli, 768x576’lik
yliz fotograflarindan olusur. Deneyde kullanilan goriintiiler,
rastgele secilen 50 bireyin goriintiileridir. Veritabanindaki
goriintiiler, tiim bireylerin yiizleri ayni gergeve igine sigacak
ve ozellikle gozler aras1 uzaklik yaklasik olarak ayni kalacak
bicimde yerlestirilip ¢er¢ceve disinda kalan bolgeler kesilip
asag1 Ornekleme yapilarak 60x45x3 boyutlarina gelecek
sekilde bi¢imlendirilmistir. AR veritabaninda 0On-isleme
yapilan bazi goriintii ornekleri Sekil 1’de, goriintii tanima
deneyi sonuglari ise Tablo 1’de verilmistir.

Sekil 1: AR veritabanindan 6niglenmis goriintii 6rnekleri

Tablo 1: AR yiiz veritabani deney sonuglari

(ll?ltuza?lz)bovutg) Dogru Tanima
Yontem low Lo L Orani (%)
CLAFIC 4 - - 93,9
CLAFIC—u 3 - - 90,25
M-CLAFIC 10 20 3 97,95
M- CLAFIC—u 10 25 2 99,2

AR veritaban1 sonuglarina bakildiginda, M-CLAFIC
yontemlerinin ~ tanima  basarimmin  klasik  CLAFIC
yontemlerinden oldukga iistiin oldugu goriiliir. Bunun en
biiyiik nedeni siniflardaki drnek sayisinin az olmasidir. Her
bir sinifta 4 6rnek oldugu i¢in CLAFIC yodnteminde altuzay
boyutu 4’ii, CLAFIC—u yonteminde ise 3’1 gegemez. Fakat,



bu problem M-CLAFIC yontemlerinde yoktur. Onerilen
yontemlerde mod-1 altuzay boyutu kullanilan veri tensoriiniin
mod-1 boyutu (60), mod-2 altuzay boyutu veri tensoriiniin
mod-2 boyutu (45), mod-3 altuzay boyutu ise veri tensoriiniin
mod-3 boyutu (3) ile smurhdir. Bu ylizden, vektorel
yontemlerde ~ siif  altuzaylann  iyi  bir  sekilde
betimlenememekle Dbirlikte Onerilen yontemlerde altuzay
boyutlar1 daha yiiksek secilebildiginden, daha zengin altuzay
betimlemeleri elde edilmistir.

3.2. COIL100 Veritabam Deneyleri

Yiiz adet degisik nesnenin ¢esitli goriintiilerinden olusan
COIL100 veritabant bir nesne veritabanidir. Veritabaninda
her bir nesnenin, 5’er derece dondiiriilerek fotograflanmis
128%x128x3’liik 72 adet goriintiisii mevcuttur. Deneylerde
hesap kolaylig1 saglamasi agisindan 100 nesne arasindan
rastgele segilen 40 tanesi kullanilmis ve goriintiilere asagi
ornekleme uygulanarak boyutlart 64x64x3’e indirgenmistir.
Secilen gorintiiler Sekil 2°de, deney sonuglart ise Tablo 2’de
verilmigtir.

Sekil 2: COIL100 veritabanindan segilen 40 nesne

Tablo 2: COIL100 nesne veritabani deney sonuglari

ﬁltuza?/z)bovuﬂé) Dogru Tanima
Yontem T L Loy Orani (%)
CLAFIC 29 - - 99,91
CLAFIC—u 19 - - 99,93
M-CLAFIC 45 35 1 98,38
M- CLAFIC—u 25 20 1 98,78

COIL100 nesne veritabaninda, egitim setinde yiiz tanima
problemine kiyasla daha fazla sayida ornek bulunmaktadir.
Bu sebeple, vektorel yontemlerde smuf altuzaylari daha
zengin bir sekilde betimlenerek oldukg¢a basarili tanima
oranlar1 elde edilmistir. M-CLAFIC yontemlerinin tanima
oranlar1 daha diisiik olmasina ragmen % 98’in iizerinde sonug
vermistir. Bu tanima oranlar1 da tatmin edici seviyelerdedir.

4. Sonuclar

Bu c¢aligmada, yiiksek dereceden tensér verileriyle
kullanilabilen ve verinin orijinal yapisin1 bozmadan islem
yapan M-CLAFIC yontemleri dnerilmistir. Ozellikle goriintii
tanima uygulamalarinda en ¢ok karsilasilan veri Ornegi
sayisinin  veri boyutuna oranla ¢ok daha az olmasi
durumlarinda, 6nerilen yontemler vektorel yontemlerden daha
basarili sonuglar vermektedir. Yapilan renkli sayisal goriintii
tanima uygulamalarinda bu sonug¢ agik¢a goriilmiistiir. Veri
ornegi sayisinin olduk¢a az oldugu AR veritabani iizerinde
M-CLAFIC yontemleri, klasik CLAFIC yontemlerinden ¢ok
daha basarili sonuglar vermistir. Veri drnegi sayisinin daha
fazla oldugu COIL100 nesne veritabani deneylerinde ise

Onerilen yontemlerin verimliligi, vektorel yontemlerin biraz
alinda kalmasina ragmen %98’in lizerinde, basarili
sayilabilecek tamima basarimi gerceklestirmistir. Ozetle,
yapilan goriintii tanima uygulamalarinda, sayisal goriintiilerin
piksel degerleri ham biciminde kullanilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Onerilen yontemlerin, Gabor
filtreleme gibi cesitli tensorel 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle
cikarilan Ozniteliklerle birlikte kullanildiginda daha verimli
sonuglar elde edilecegi diisiiniilmektedir.  Ilerleyen
caligmalarimiz bu yonde devam edecektir.
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