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Santrauka. IT infrastruktGros techninis palaikymas yra esminis organizacijos veiklos aspektas, kurio sudétin-
giausia uzduotis yra uztikrinti veikimo testinuma. Kokybiskas palaikymas garantuoja auksta IT efektyvuma, ta-

Ciau sudétingi incidentai sumazina palaikymo kokybe ir reikalauja veiksmingo valdymo. Incidenty valdymas
apima konfigiracijy procesus ir techniniy sprendimy kontrole. Siekiant pagerinti techninj palaikyma, batina lai-
kytis tiek kiekybiniy, tiek kokybiniy standarty ir atsizvelgti j sistemy specifika. Pagal paslaugy lygio sutartis (SLA)
svarbus incidenty sprendimo laikas. ,Service Desk” jrankiai, taikant masininio mokymosi metodus, gali padéti
optimizuoti Siuos procesus. Naudotojy neteisingai klasifikuotos uzklausos lemia papildoma IT komandos darba
ir vilkina incidenty sprendima. ,K-means” klasterizacijos, ,Random Forest” regresijos ir klasifikacijos masininio
mokymosi metodai gali optimizuoti incidenty valdyma ir pagreitinti sprendimo laika. Tyrimo tikslas yra anali-
zuoti ,Service Desk” incidenty duomenis, siekiant modeliuoti sprendimy laika ir pagerinti incidenty valdyma.

Reiksminiai Zzodziai: IT infrastruktara, techninis palaikymas, incidenty valdymas, incidenty sprendimo laikas, Service Desk, masininio mokymosi metodai,

uzklausos klasifikavimas.
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1. Jvadas

Vienas svarbiausiy IT infrastruktlros veiklos aspekty or-
ganizacijoje yra informaciniy technologijy infrastruktaros
techninis palaikymas, kuomet sudétingiausia uzduotis — uz-
tikrinti infrastruktdros veikimo testinuma (Zuev et al., 2018).
Kokybiskas techninis palaikymas uztikrina auksta IT veiklos
efektyvumo rodiklj (Bartolini et al., 2009). Nestandartinis
jvykis sumazina techninio palaikymo kokybe ir vadinamas
incidentu (Revina et al., 2021). Incidenty valdymas apima
jvairiy incidenty konfigaracijy valdymo procesus, techniniy
sprendimy sekos kontrole (Costa et al., 2019).

Siekiant kelti IT techninio palaikymo lygj, procesai turi
atitikti tiek kiekybinius, tiek kokybinius standartus, atsizvel-
giant | skirtingy sistemy charakteristikas ir konfigQracijas.
Incidenty sprendimo laikas — tai laikotarpis nuo pranesi-
mo apie incidenta iki jo sprendimo pabaigos ir yra vienas
i$ nustatyty matavimo standarty, kuris yra jtrauktas j Pas-
laugy lygio sutarties (SLA) protokolus (Eckerson, 2010). IT
infrastruktaros veiklai valdyti yra naudojami jvairds ,Service
Desk” jrankiai, kuriy efektyvumui didinti taikomi masininio
mokymosi metodai. ,Service Desk” struktara priklauso nuo
organizacijos poreikiy. Jvykus incidentui, naudotojas regis-

truoja pranesima rankiniu badu pildydamas incidento tipo,
skubos, incidento apibadinimo laukus, jkeldamas incidenta
patvirtinancius dokumentus arba kitg incidenta apibudi-
nancig informacija. Pasitaiko atvejy, kuomet registruojant
pranesima naudotojo pasirinktas incidento tipas lemia ne-
tinkama uzklausos klasifikavima (Agarwal et al., 2012). Ne-
tinkamai klasifikavus uzklausas naudotojai nukreipiami pas
netinkamos srities specialista, o tai suteikia papildomo darbo
IT komandos darbuotojams, kuriems tenka i$ naujo nukreipti
naudotojus. Dél Sios priezasties yra neracionaliai iSnaudoja-
mi organizacijos Zmogiskieji iStekliai ir vilkinamas incidento
sprendimas (Xu et al., 2018). ,Service Desk” sistemos turi
daug struktarizuoty lauky, kurie nesugeba atskirti naudo-
tojo pateikto uzklausos apibadinimo nataralia kalba (Das-
gupta et al, 2014). IT specialistas privalo suprasti incidento
apibadinima, siekiant pritaikyti tinkama techninj sprendima
per trumpiausia terming (Agarwal et al., 2017). Altintas ir Tan-
tug (2014) sidlo ,Service Desk” problemai spresti ir sistemai
patobulinti taikyti duomeny klasterizavimo (angl. K-means),
sprendimy misko regresijos (angl. Random Forest Regression)
ir sprendimy misko klasifikacijos (angl. Random Forest Clas-
sifier) masininio mokymosi metodus.
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Tyrimo tikslas yra analizuoti ,Service Desk” sistemos in-
cidenty duomenis ir, naudojant masininio mokymosi me-
todus, apskaiciuoti incidenty sprendimo laika, atsizvelgiant
j darbuotoja, kuris sprendzia incidenta. Remiantis gautais
rezultatais, modelis turi nuspresti, kas galéty iSspresti inci-
denta. Tai leis sukurti sprendima, kuris padés optimizuoti
incidenty valdymo procesg ,Service Desk” sistemose.

2. Tyrimo metodologija

Tyrimas jgyvendinamas eksperimentiniu badu. Tyrimo ei-
gos struktdriné schema pateikta 1 paveiksle. Ji apima Siuos
Zingsnius: duomeny rinkinio pasirinkimas, pirminis duome-
ny apdorojimas, duomeny klasterizavimo metodo taiky-
mas, duomeny prognozavimas, taikant sprendimy misko
regresijos metoda skaitinei informacijai gauti ir sprendimy
misko klasifikacijos metoda.

pasirinkimas
Klasterizuoty
duomeny
rinkinio
rezultatai

Duomeny
prognozavimas

Pirminis duomeny
apdorojimas

%’ !
/k

Duomeny
klasterizavimas
(K-means)

Sprendimy misko
regresija

Sprendimy misko
klasifikacija

Skaitinés
informacijos
rezultatai

Tekstinés
informacijos
rezultatai

1 paveikslas. Tyrimo eigos struktariné schema

2.1. Tyrimo metodologijos apzvalga

Masininiam apmokymui yra batinas pirminis duomeny
apdorojimas. Modelio kokybé tiesiogiai priklauso nuo
duomeny kokybés, todél teisingas duomeny apdorojimas
atlieka lemiama vaidmenj, siekiant norimy rezultaty.

Pirminis duomeny apdorojimas yra raktas j sékminga
ir patikima masininio mokymo modeliy karima (Ng, 2018).
Taikant §j metoda, duomenys paverdiami skaitmenine
reikSme, kuomet kiekvienas parametras jgyja unikaly skai-
Ciy ir suprantama masininiam apmokymui formata.

Tinkamai paruosus masininio mokymo duomenis, tai-
komas duomeny klasterizavimo metodas. Sio metodo al-
goritmas yra vienas i$ populiariausiy, kadangi leidzia efek-
tyviai sugrupuoti duomenis j skirtingus klasterius (Arthur
& Vassilvitskii, 2007). Duomeny klasterizavimo metodo
algoritmas yra paprastas, bet galingas klasterizavimo me-
todas, kuris naudojamas jvairiose srityse, jskaitant duome-
ny analize, matematine statistika ir masininj mokyma (Jain
et al., 1999).

Duomeny klasterizavimo algoritmas prasideda nuo
pradiniy klasteriy centry atsitiktinio pasirinkimo. Kiekvie-
nas duomeny taskas yra priskiriamas artimiausiam klas-
teriui pagal atstuma iki klasterio centro. Kitas Zingsnis yra
klasteriy centry atnaujinimas, kai jie yra perskaiciuojami
kaip visy priskirty duomeny tasky vidurkiai. Sie Zingsniai
kartojami tol, kol klasteriy centry pozicijos stabilizuojasi.
Taikant $j metoda, pradiniai ,Service Desk” duomenys pa-
veréiami | statistiniy duomeny grupes, tarp kuriy nustato-
ma tarpusavio priklausomybé.

Sprendimy misko algoritmas placiai aprasytas Brei-
man (1996). |prastai mokymo rinkinio dydis priklauso nuo
duomeny sudétingumo, apimties ir tikslumo. Dazniausiai
naudojama mokymo rinkinio dalis yra apie 70-80 % visy
turimy duomeny. Like 20-30 % duomeny naudojami mo-
delio tikslumui jvertinti ir vadinami testavimo rinkiniu. To-
dél 70-80 % duomeny yra naudojami sprendimy misko
algoritmui mokyti, o like 20-30 % yra naudojami modelio
tikslumui jvertinti. Algoritmas naudojamas rezultatui nu-
matyti. Jei skaitiniams duomenims analizuoti naudojamas
sprendimy misko regresijos algoritmas, tai tekstinei infor-
macijai analizuoti naudojamas sprendimy misko klasifika-
cijos algoritmas (Paramesh & Shreedhara, 2019).

2.2. Duomeny pasirinkimas ir valymas

Duomeny rinkinys, naudojamas Siame tyrime, pagrjs-
tas Lietuvos Respublikoje esancios organizacijos ,Service
Desk” duomeny struktdra. Duomeny rinkinj sudaro 5000
(penki tukstanciai) incidenty jrasy, kuriuos registravo 203
(du gimtai trys) naudotojai. Siuos incidentus per jvairy lai-
ka sprendé 7 (septyni) IT darbuotojai. Informacija pateikta
1 lenteléje.

Taikomo duomeny rinkinio struktdra:

= Naudotojo ID (USER_ID) — numeris, priskirtas naudo-

tojui, kuris uzregistravo incidenta;

= Nesiojamojo kompiuterio modelis (HW_MODEL) -

skaicius, kuris Zymi nesiojamojo kompiuterio modelj;
= Incidento aprasymas (ISSUE) — incidenty aprasymai;
= Techninis sprendimas (SOLUTION) — techniniai spren-
dimai;

= Sprendimo laikas minutémis (TIME_MIN) — laikas mi-

nutémis, per kurj incidentas buvo iSsprestas;

= |IT darbuotojo ID (WORKER) — IT darbuotojo, kuris

sprendé konkrety incidento atvejj, numeris.

Nors duomeny rinkinys atitinka tikros organizacijos
struktdra, jame gali bati triukSmingy ir nereikalingy duo-
meny. Norint pritaikyti §j modelj skirtingy jmoniy porei-
kiams, atsizvelgiant j kiekvienos jmonés specifika, batina
atlikti papildoma duomeny analize ir valyma, siekiant gauti
Svary duomeny rinkinj.

Nesuderinti duomenys gali turéti neigiama poveikj mo-
delio tikslumui. Duomeny valymas yra svarbus procesas,
kuris apima kelis esminius zingsnius, siekiant iSvalyti duo-
meny rinkinj nuo netikslumy, triukSmo ir kity problemy,
kad baty galima duomenis naudoti analizei ar modelia-
vimui.
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1 lentelé. Masininio mokymo duomeny rinkinys

USER_ID HW_MODEL ISSUE SOLUTION TIME_MIN WORKER
U1 NB_MODEL_1 ISSUE_1 SOLUTION_1 TIME_1 W1
u2 NB_MODEL_2 ISSUE_2 SOLUTION_2 TIME_2 W2
u3 NB_MODEL_3 ISSUE_3 SOLUTION_3 TIME_3 W3

U203 NB_MODEL_10 ISSUE_X SOLUTION_Y TIME_Z W7

Pirmiausia identifikuojami pasikartojantys duomeny
jrasai ,ISSUE" ir ,SOLUTION" stulpeliuose. Tai daroma lygi-
nant visas eilutes arba stulpelius ir, jei aptinkami tokie pa-
sikartojimai, vienas i3 jy pasalinamas i§ duomeny rinkinio.

Antrasis Zingsnis yra skirtas atrasti ir iStaisyti bet kokias
klaidas, kurios yra duomeny rinkinyje. Tai gali bati neteisin-
gos reiksmeés ar reikSmés, kuriy traksta.

3. Modelio sudarymas

Duomeny paruosimas vykdomas nuskaitant duomenis i3
.Excel” failo, naudojant ,NumPy" ir ,Pandas” bibliotekas.
Duomenys struktarizuojami ir Siuo formatu galima lengvai
manipuliuoti. Duomeny valymo metu Salinami dublikatai,
triuk$mingi duomenys ir kitokie triukémingi jrasai. Sis pro-
cesas uztikrina, kad duomenys baty tikslas ir tinkami to-
lesniam analizés etapui.

Duomeny normalizavimo metu reikSmiy matavimo vie-
netai suvienodinami. Tai uztikrina teisinga duomeny inter-
pretacija. Duomenys paverciami j skaitinj formata ir tampa
suprantami modeliui. Pavyzdys pateiktas 2 paveiksle.

2 paveikslas. Masininiam mokymui paruosto duomeny
rinkinio fragmentas

3.1. Duomenuy klasterizavimas

Duomenys importuojami i$ ,Excel” failo, naudojant ,Pan-
das” biblioteka, j ,DataFrame” struktira, kuri leidzia
atlikti jvairias duomeny manipuliacijas ir analize. Se-
gmentavimas vyksta pagal ,ISSUE" stulpelj. Kiekvienam
klasteriui apskaiciuotos Sios agreguotos metrikos: vidu-
tinis incidento sprendimo laikas (Avg_Time), maksimalus
incidento sprendimo laikas (Max_Time), minimalus inci-
dento sprendimo laikas (Min_Time), standartinis nuokry-
pis (STD_Time) ir medianinis laikas (Median_Time). Taip

pat i$ stulpeliy ,WORKER", ,SOLUTION", ,HW_MODEL" ir
LUSER_ID" sudarytas unikaliy reikSmiy sarasas. Duomenys
iS$saugomi naujame ,Excel” faile ir vizualizuojami.

Kategorinés reikSmés ,WORKER", ,SOLUTION", ,HW_
MODEL" ir ,USER_ID" programuojamos naudojant ,One-
Hot Encoding” funkcija, konvertuojant kategorines reiks-
mes | dvejetainius kintamuosius, kurie yra tinkami klaste-
rizacijos algoritmams.

Tiek kategoriniai, tiek skaitiniai pozymiai normalizuo-
jami naudojant ,MaxAbsScaler” funkcijg. Normalizavimas
atliekamas siekiant uztikrinti, kad visi pozymiai turéty pa-
nasy mastelj, taip iSvengiant situacijos, kai vienas pozymis
dominuoja pries$ kitus dél savo didesnio mastelio.

Pozymiai sujungiami j viena rinkinj. Naudojant ,Trun-
catedSVD" funkcija atliekamas dimensijy mazinimas, todél
duomeny dimensijos sumazéja iki dviejy komponenty,
tokiu badu siekiama, kad baty lengviau vizualizuoti duo-
menis ir kad buty sumazintas skaiciavimy sudétingumas.
Rezultatai pateikti 3 paveiksle.

Optimaliam klasteriy kiekiui nustatyti naudojama ,Sil-
houette score” funkcija. Silueto rezultatas rodo kiekvieno
duomeny tasko priskyrimo tam tikram klasteriui tiksluma,
lyginant su kitais klasteriais. Sio tyrimo atveju nustatytas
auksciausias 20 klasteriy priskirtas silueto rezultatas pa-
teiktas 4 paveiksle.

Nustacius optimaly klasteriy kiekj, pakartotinai pa-
leidZziamas k-means algoritmas su Siuo klasteriy kiekiu.
Algoritmas sugrupavo duomeny taskus taip, kad baty
minimizuotas atstumas tarp atitinkamy klasteriy centry.
Kiekvienam duomeny taskui buvo priskirtas klasterio nu-
meris, kuris pridédamas prie pradinio ,DataFrame” leido
toliau analizuoti duomenis, atsizvelgiant j jiems priskirtus
klasterius.

3.2. Duomeny klasifikavimas

Kaip ir duomeny klasterizavimo metu, kategorinés ,WOR-
KER" reikSmés programuojamos naudojant ,OneHotEnco-
der” funkcija. Tekstinés ,ISSUE" reikS§més programuojamos
naudojant ,TF-IDF” (angl. Term Frequency-Inverse Docu-
ment Frequency) vektorizacija. Si funkcija nustato, kiek
svarbus yra tam tikras Zodis, atsizvelgiant j jo daznj visame
duomeny rinkinyje. Taip gaunami svarbs pozymiai, kurie
geriau reprezentuoja tekstinius duomenis.

Kategoriniai pozymiai ir ,TF-IDF" vektorizuotos teksti-
nés reikSmeés apjungiami j vieng reikSmiy rinkinj, naudojant
Jhstack” funkcija. Apjungtas pozymiy rinkinys (X) ir tikslinés
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reikSmés (Y) padalinti j mokymo ir testavimo rinkinius, nau-
dojant ,train_test_split” funkcija. Mokymo rinkinys sudaré
80 % visy duomeny, o testavimo rinkinys — likusius 20 %.

Laiko (TIME_minutes) reikSméms numatyti naudojama
sprendimy misko regresijos funkcija, kuri apdoroja tiek
kategorines, tiek skaitines reikSmes. Modelis apmokytas
su mokymo rinkiniu ir patikrintas su testavimo rinkiniu.
Modelio tikslumas jvertintas, taikant vidutinés kvadratinés
paklaidos (angl. Mean Squared Error) funkcija.

Darbuotojy (WORKER) ir incidenty (ISSUE) reikSméms
klasifikuoti panaudota sprendimy misko klasifikacijos funk-
cija, kuri apdoroja misrius duomenis ir leidZia sukurti tiks-
lius klasifikacijos modelius. Modelis apmokytas su mokymo
rinkiniu ir patikrintas su testavimo rinkiniu. Tikslumas buvo
jvertintas, naudojant tikslumo funkcijg (angl. Accuracy Sco-
re), kuri parodo, kiek procenty atvejy modelis teisingai kla-
sifikavo.

4. Rezultaty analizé

Eksperimento rezultatai rodo, kad naudojant pazangius
masininio mokymosi metodus galima efektyviai analizuoti
ir prognozuoti incidenty sprendimo laika bei klasifikuoti
incidentus pagal jy pobudj. Sie metodai padeda pagerin-
ti darbo kravio paskirstyma tarp IT darbuotojy, sumazinti
incidenty sprendimo laika ir padidinti bendra paslaugy
teikimo efektyvuma.

Naudojant ,K-means” algoritma ir ,Silhouette score”
funkcija, buvo nustatyta, kad optimalus klasteriy kiekis yra
20. Rezultatas pateiktas 3 paveiksle. Jis parodo, kad inci-
denty duomenys gali bati efektyviai suskirstyti j 20 klaste-
riy, atsizvelgiant j jy charakteristikas.

Kiekvienam klasteriui apskaiciuotos Sios agreguotos
reikSmeés: vidutinis incidento sprendimo laikas (Avg_Time),
maksimalus incidento sprendimo laikas (Max_Time), mini-
malus incidento sprendimo laikas (Min_Time), standartinis
nuokrypis (STD_Time) ir medianinis laikas (Median_Time).
Taip pat i$ stulpeliy ,WORKER", ,SOLUTION", ,HW_MO-
DEL" ir ,USER_ID" sudarytas unikaliy reikSmiy sarasas.
Duomenys pateikti 4 paveiksle.

Sprendimy misko klasifikacijos modelis taip pat pasieké
auksta tikslumo lygj. Modelis sugebéjo tiksliai klasifikuoti

3 paveikslas. Klasteriy pokycio grafikas

incidentus pagal jy aprasymus ir priskirti juos atitinka-
miems IT darbuotojams. Aukstas tikslumo procentas rodo,
kad modelis yra patikimas ir gali bati naudojamas realioje
aplinkoje, siekiant efektyviau valdyti incidenty sprendimo
procesa.

Naudojant sprendimy misko regresijos modelj, pasiek-
ta auksta tikslumo reikSmeé, vertinant vidutinés absoliucios
paklaidos (angl. Mean Absolute Error, MAE) metrika. Mo-
delis sugebéjo tiksliai prognozuoti incidenty sprendimo
laikg, remiantis mokymo duomenimis. Rezultatas patei-
ktas 6 paveiksle. MaZza MAE reikSmé rodo, kad modelis
yra efektyvus ir gali bati naudojamas numatant, kiek laiko
uztruks naujy incidenty sprendimas.

4 paveikslas. Segmentuoty duomeny fragmentas

5 paveikslas. Incidento klasifikavimas

6 paveikslas. Vidutiné absoliuti paklaida
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Modelis sékmingai prognozavo, kad darbuotojas,
kuris turéty tvarkyti incidenta ,the computer crashes
when trying to print” (liet. bandant spausdinti, kompiu-
teris iSsijungia), yra W2 ir sprendimo laikas bus apytiksliai
54.325 minutés. Rezultatas pateiktas 5 paveiksle. Regresi-
jos modelio vidutiné absoliuti paklaida (MAE) yra 0.436, o
tai rodo, kad modelis prognozuoja laiko rezultatus viduti-
niskai su 0.436 minuciy absoliu¢ia paklaida. Tai rodo, kad
modelis gali bati naudingas realiam scenarijui, sprendziant
problemy paskirstymo ir laiko prognozavimo klausimus.

5. ISvados ir pasialymai

Eksperimento rezultatai rodo, kad sukurtas modelis gali
bati sékmingai taikomas realiose organizacijose, siekiant
pagerinti IT paslaugy valdymo procesus. Norint pritaikyti §j
modelj kitose jmonése, batina atlikti papildoma duomeny
analize ir valyma, atsizvelgiant j konkrecios organizacijos
specifika ir poreikius. Tai padés uztikrinti, kad modelis bty
tinkamai pritaikytas ir galéty tiksliai prognozuoti ateities in-
cidentus bei efektyviai valdyti incidenty sprendimo procesa.

Modelio pagrindu galima apskaiciuoti Zzmogiskyjy iste-
kliy resursus ir jvertinti IT darbuotojy efektyvuma. Tai su-
teikia galimybe organizacijoms optimaliai paskirstyti darbo
kravj ir efektyviau planuoti resursus. Be to, modelj galima
integruoti | API, pavyzdziui, j IT pagalbos ,chat” sistema,
veikiancia ,ChatGPT" pagrindu. Si integracija leisty realiu
laiku analizuoti ir prognozuoti incidenty sprendimo laika,
taip pat automatiskai paskirstyti incidentus tinkamiems
IT darbuotojams, pagerinant klienty aptarnavimo kokybe
ir efektyvuma. Toks sprendimas ne tik pagerinty darbo
organizavima, bet ir padéty operatyviai reaguoti j klienty
poreikius, uztikrinant auksta paslaugy kokybe.
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nés vyresnysis informaciniy technologijy sistemy adminis-
tratorius Roman Jevsejev (toliau — R. J.) ir UAB ,LTG Link”
traukiniy techninés prieziGros inovacijy vadovas Mindau-
gas Bereisa (toliau — M. B.). R. J. inicijavo eksperimentinj ty-
rima ir sukaré tyrimo metodologijos aprasyma. R. J. ir M. B.
atliko eksperimentinio tyrimo duomeny rinkima ir analize.
M. B. praktiskai pritaiké masininio mokymosi metodus ir
teiké konsultacija techniniais klausimais sudarant tyrimo
modelj. R. J. interpretavo rezultaty duomenis ir parengé
mokslinj straipsnj. Abu autoriai perzitréjo ir patvirtino ga-
lutinj mokslinio straipsnio varianta.

Atskleidimo pareiskimas

Autoriai patvirtina, kad neturi jokiy konkuruojandiy finan-
siniy, profesiniy ar asmeniniy interesy, kurie galéty pa-
veikti pateikto mokslinio straipsnio turinj. Naudota tyrimo
metodologija yra vieSai prieinama. Autoriai suteikia teise
naudoti moksliniame straipsnyje pateikus duomenis tik
akademinés veiklos tikslams.
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IMPROVEMENT OF INCIDENT MANAGEMENT MODEL
USING MACHINE LEARNING METHODS

R. Jevsejev, M. Bereisa

Abstract

Technical support of IT infrastructure is a crucial aspect of or-
ganizational operations, with the most challenging task being
ensuring service continuity. Quality support guarantees high IT
efficiency, but complex incidents reduce support quality and
require effective management. Incident management includes
configuration processes and control of technical solutions. To
improve technical support, adhering to both quantitative and
qualitative standards and considering system specifics is necessary.
According to service level agreements (SLA), the resolution time
of incidents is important. ,Service Desk"” tools, applying machine
learning methods, can help optimize these processes. Incorrectly
classified user requests lead to additional work for the IT team
and delay incident resolution. Machine learning methods, such
as K-means clustering, Random Forest regression, and classifica-
tion, can optimize incident management and speed up resolution
time. The research analyzes ,Service Desk” incident data to model
resolution times and improve incident management.

Keywords: IT infrastructure, technical support, incident manage-
ment, incident resolution time, Service Desk, machine learning
methods, request classification.



