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RÉSUMÉ. Avec l’augmentation du nombre et de la variété des activités accessibles par les utili-
sateurs, la recommandation personnalisée de séquences d’activités devient un enjeu important.
Or, la plupart des systèmes de recommandation ne tiennent pas compte des contraintes tem-
porelles liées aux activités, ce qui rend la recommandation difficile à suivre par un utilisateur.
Dans cet article, nous décrivons une nouvelle approche pour la recommandation de séquences
d’activités limitées dans le temps et concurrentes. Elle s’appuie sur l’historique des activités des
utilisateurs pour extraire des motifs comportementaux et intègre différents éléments contextuels
(popularité, informations démographiques et spatio-temporelles). Nous présentons un protocole
d’évaluation et un jeu de données qui permettra l’évaluation de notre approche.

ABSTRACT. As amount of activities available for users and their variety have grown, personalised
recommendation of activities sequences has become an important challenge. However, most of
recommender systems do not consider temporal constraints of activities, making the recommen-
dation hard for user to follow. In this article, we describe a novel approach for recommendation
of competing activities limited in time. It makes use of historical records of users’ activities in
order to mine users’ behavioral patterns, and combines different contextual elements (popular-
ity, demographic and spatio-temporal information). We present an evaluation framework and a
dataset that will allow us to evaluate our approach.

MOTS-CLÉS : système de recommandation, séquence d’activités, score personnalisé, contexte
d’utilisateur.

KEYWORDS: recommender system, activities sequence, personalised score, user context.



1. Introduction

Au cours des dernières années, les services et les réseaux sociaux basés sur la lo-
calisation (LBSNs) ont attiré des millions d’utilisateurs. Une des fonctionnalités qu’ils
proposent est la recommandation de points d’intérêt (POIs). Un POI est une posi-
tion physique correspondant à une localisation géographique d’une personne ou d’un
événement et présentant un intérêt spécifique pour un utilisateur1. Les systèmes de
recommandation de POIs proposent à l’utilisateur un ensemble de POIs, ordonnés se-
lon le degré d’intérêt de l’utilisateur. Récemment, des travaux (Sang et al., 2015 ; Yu
et al., 2015) se sont intéressés au problème de la recommandation de séquences de
POIs. Un inconvénient de ces approches est qu’elles ne tiennent pas compte des
contraintes temporelles associées aux POIs (e.g. horaires d’ouverture-fermeture).

Dans cet article, nous nous concentrons sur la recommandation de séquences d’ac-
tivités spatio-temporelles, que nous nommons R-STAS et qui s’applique à plusieurs
scénarios : événements distribués (conférences, festivals ou expositions) ; tourisme
(recommandation d’animations pendant une croisière) ; crowdsourcing mobile. Nous
définissons la notion d’activité comme un événement géo-localisé à durée limitée et
associé à une ou plusieurs catégories.

Parmi les travaux sur les systèmes de recommandation, il y a très peu d’approches
qui exploitent conjointement les centres d’intérêt des utilisateurs, l’ensemble des fac-
teurs spatio-temporels et les habitudes de l’utilisateur afin de construire un itinéraire
personnalisé des activités. La motivation du travail actuel peut être formulée selon les
aspects suivants : (1) Personnalisation et Contexte : accorder les activités aux intérêts
de l’utilisateur et son contexte ; (2) Espace et Temps : prendre en compte le caractère
spatial et la disponibilité limitée des activités ; (3) Séquence et Succession : gérer de
façon optimale les séquences d’activités concurrentes et interdépendantes.

Nous proposons une approche qui prend en compte les contraintes et dépendances
temporelles entre activités au sein d’une séquence. En s’appuyant sur les historiques
d’activités de l’utilisateur et sur ses centres d’intérêts, nous récupérons les habitudes,
ou motifs de comportement, de l’utilisateur et calculons le score de pertinence des
activités pour chaque utilisateur. Ensuite, nous utilisons les résultats obtenus et les
horaires de disponibilité des activités pour construire une séquence d’activités. Afin
d’évaluer l’approche proposée et en l’absence de collection adaptée, nous proposons
un protocole d’évaluation et la construction d’un jeu de données.

L’article est organisé de la manière suivante. Nous discutons des travaux liés à la
section 2. La section 3 décrit l’approche proposée. Dans la section 4 nous proposons
une discussion sur le protocole d’évaluation. Enfin, la section 5 conclut l’article.

1. http ://www.w3.org/2010/POI/wiki/Main_Page



2. Travaux liés

Les travaux de l’état-de-l’art touchent deux domaines en recommandation : la re-
commandation de POIs et la recommandation de séquences de POIs. La recommanda-
tion de POIs considère des éléments indépendants restitués sous la forme d’une liste
ordonnée selon la pertinence aux centres d’intérêt de l’utilisateur, tandis que la recom-
mandation de séquences de POIs gère l’interdépendance géographique des éléments.

La plupart des algorithmes de recommandation de POIs supposent généralement
l’indépendance entre les POIs et se basent sur le principe de l’ordonnancement des
POIs selon l’intérêt de l’utilisateur. Les centres d’intérêt sont indiqués explicitement
dans le profil de l’utilisateur ou récupérés à partir des POIs visités, via leur posi-
tion géographique, la fréquence de visite (check-in) ou leur popularité. Ils sont utili-
sés pour calculer un score de pertinence des POIs. Les POIs sont ensuite ordonnés
selon le score calculé et les tops k résultats sont proposés à l’utilisateur (Zhang et
Chow, 2015a ; Yang et Fang, 2014 ; Li et al., 2015 ; Yang et Fang, 2014 ; Zhang et
Chow, 2015b). Ce type d’algorithmes de recommandation exploite des combinaisons
de différents facteurs (influence géographique, évolution des goûts de l’utilisateur,
etc.), mais ne tient compte ni de l’aspect consécutif des visites, ni de la disponibilité
temporelle limitée des POIs.

La recommandation de séquences de POIs permet la prise en compte de l’aspect
consécutif des visites. Nous pouvons distinguer deux types d’approches. Dans la pre-
mière approche, majoritairement présente dans la littérature, la recommandation de
séquences de POIs est divisée en deux sous-problèmes : l’estimation des centres d’in-
térêt de l’utilisateur pour calculer un score de pertinence personnalisé pour chaque
POI et la résolution d’un problème d’optimisation pour la construction d’un itinéraire
optimal (par exemple, (Yu et al., 2015 ; Zhang et al., 2015 ; Schaller et al., 2014b)).
Le calcul de l’itinéraire est généralement effectué à l’aide d’algorithmes d’optimisa-
tion sous contraintes issus du domaine de la recherche opérationnelle (Vansteenwegen
et al., 2011 ; Gavalas et al., 2014). Dans la deuxième approche, les algorithmes dé-
terminent une séquence de POIs en calculant la probabilité de transition d’un POI à
un autre (Sang et al., 2015). Cependant, ces approches ne tiennent pas compte de la
disponibilité temporelle limitée des POIs.

Dans nos travaux, nous nous focaliserons sur la recommandation de séquences
d’activités spatio-temporelles prenant en compte les contraintes et dépendances tem-
porelles entre activités et les habitudes des utilisateurs.

3. Approche Proposée

Nous proposons une approche de recommandation de séquences d’activités, nom-
mée ANASTASIA (« A Novel Approach for Spatio-Temporal Activities Sequences
and Itineraries recommendAtion »). Nous adaptons des algorithmes de l’état de l’art
pour tenir compte des centres d’intérêts de l’utilisateur et des contraintes et dépen-
dances séquentielles, temporelles et spatiales. Notre approche est composée de 3 mo-



dules : un module d’extraction des motifs de séquences, un module de calcul des
scores des activités et un module de construction d’itinéraires. Les données sont trai-
tées pour extraire des motifs caractéristiques dans les historiques des utilisateurs et
pour calculer des scores de pertinence pour chaque activité. Ces motifs et scores sont
ensuite intégrés dans le calcul de l’itinéraire.

3.1. Module d’extraction des motifs de séquences

Le module d’extraction des motifs de séquences cherche à apprendre le compor-
tement typique de l’utilisateur en récupérant des séquences d’activités consécutives.
Deux activités sont considérées consécutives si l’intervalle temporel entre la fin de la
première activité et le début de la deuxième est inférieur à un seuil fixé.

Nous proposons d’adapter les travaux de (Zhang et al., 2014) sur l’extraction de
motifs de séquences. (Zhang et al., 2014) utilisent un graphe de transition localisation-
localisation (L2TG) pour modéliser les séquences de POIs visités par l’utilisateur.
Nous étendons ce principe en considérant deux graphes de transition : un graphe de
transition activité-activité, noté A2TG, et un graphe de transition catégorie-catégorie,
noté C2TG. Le premier graphe permet de modéliser les transitions entre activités
uniques (e.g. concert avec date et lieu fixé). Le deuxième graphe permet une générali-
sation en modélisant les transitions entre catégories d’activités (e.g. spectacles).

Nous nous appuyons sur une liste d’activités antérieures de l’utilisateur et sur les
horaires de ces activités pour construire le graphe A2TG. Les nœuds du graphe, notés
V = {a1, ..., aN}, correspondent aux activités. Contrairement à (Zhang et al., 2014)
qui utilisent le nombre d’arcs sortants du nœud, nous proposons d’utiliser le nombre
d’arcs entrants, noté InCount(ai). Cette modification est motivée par l’hypothèse
que la satisfaction de l’utilisateur dépend des activités précédentes recommandées
et réalisées. Par exemple, il n’est pas pertinent de recommander un restaurant à un
utilisateur qui vient de manger dans une pizzeria. Les arcs du graphe reflètent les
transitions d’une activité à une autre. Ils sont pondérés par le nombre de transitions
d’une activité à une autre, que nous notons TransCount(ai → aj). La probabilité
de transition d’une activité à une autre, notée PT (ai → aj), est définie comme suit :

PT (ai → aj) =


TransCount(ai→aj)

InCount(aj)
, si InCount(aj) 6= 0

0, si InCount(aj) = 0 et ai 6= aj
1, si InCount(aj) = 0 et ai = aj

.

Notons que les activités que nous considérons sont uniques. Dans ce cas, la pro-
babilité de transition PT (ai → aj) devient binaire : PT (ai → aj) = 1 si la transition
d’une activité à une autre existe, et PT (ai → aj) = 0 sinon. Ainsi, nous proposons
de passer au niveau hiérarchique supérieur, c’est-à-dire au niveau des catégories d’ac-
tivités. Nous supposons que l’attribution des activités aux catégories est connue.

Pour construire le graphe C2TG nous passons par une étape intermédiaire de sub-
stitution des activités par leurs catégories, puis nous appliquons le même principe
que pour le graphe A2TG. Les nœuds du graphe C2TG représentent les catégories



correspondant aux activités effectuées par l’utilisateur et sont associés au nombre
d’arcs entrants dans le nœud ci, noté InCount(ci). InCount(ci) est fonction des
activités composant la catégorie ci, tel que : InCount(ci) =

∑
aj∈ci

InCount(aj).

Les arcs correspondent aux transitions d’une catégorie à une autre et sont pon-
dérés par le nombre de transitions, TransCount(ci → cj), défini comme la
somme des valeurs de TransCount des activités de cette paire de catégories :
TransCount(ci → cj) =

∑
ak∈cj , ag∈ci

TransCount(ak → ag). La probabi-

lité de transition d’une catégorie à une autre est calculée de la façon suivante :

PT (ci → cj) =


TransCount(ci→cj)

InCount(cj)
, si InCount(cj) 6= 0

0, si InCount(cj) = 0 et ci 6= cj
1, si InCount(cj) = 0 et ci = cj

.

En s’appuyant sur la liste d’activités effectuées par l’utilisateur, nous proposons
d’explorer l’importance d’une activité au sein d’une séquence, en calculant son poids,
noté Weight(ai). L’objectif est de comprendre si une activité a été effectuée unique-
ment pour patienter entre deux activités ou si elle a présenté un intérêt pour l’uti-
lisateur. Ce poids est basé sur la probabilité de choisir l’activité au hasard dans la
collection des activités concurrentes. Elle est calculée de la manière suivante. Parmi
les motifs de séquences d’utilisateur, nous choisissons les sous-séquences compo-
sées de 3 éléments, c’est-à-dire pour l’activité ai nous cherchons une sous-séquence :
ai−1 → ai → ai+1. Étant donnée la liste d’activités avec leurs fenêtres temporelles et
leur durée, nous proposons de chercher toutes les activités, aj ∈ Concurrents(ai),
concurrentes à l’activité ai. La probabilité de choix de l’activité ai au hasard est cal-
culée comme un ratio : PH(ai) = 1

|Concurrents(ai)| , où | · | est la cardinalité de
l’ensemble. Le poids de l’activité est donnée par : Weight(ai) = 1− PH(ai).

3.2. Module de calcul des scores des activités

Le module de calcul des scores des activités vise à mesurer la pertinence d’une
activité donnée par rapport aux centres d’intérêts d’un utilisateur. Nous proposons de
calculer le score des activités en explorant différentes dimensions (spatiale, person-
nelle, sociale, financière) du contexte de l’utilisateur.

Chaque activité est associée à la localisation. Nous supposons que dans le cadre de
la recommandation d’activités spatio-temporelles, la proximité géographique a moins
d’influence que dans le cas de la recommandation de POIs et que les contraintes tem-
porelles sont plus fortes et englobent une partie des contraintes géographiques. Nous
intégrons le score spatial, noté Scorespatial(ai), dans le score global de pertinence
d’une activité. Ce score explore l’influence de la distance entre les activités afin de
récupérer la préférence de l’utilisateur à se déplacer ou à rester au même endroit.

En nous appuyant sur les profils des utilisateurs, nous proposons de construire des
vecteurs d’informations personnelles pour chaque utilisateur qui contiennent les attri-
buts suivants : classes d’âges (<13, 14-17, 18-20, 21-30, 31-50, >50), genre (féminin,



masculin), nombre de participations aux éditions d’un événement ou à des événements
similaires (0 fois, 1 fois, 2-5 fois, >5 fois). Les valeurs des attributs sont binaires.
Ainsi, nous proposons de récupérer les fréquences de visites des activités par rapport
aux attributs décrits et de calculer le score personnel Scorepers(ai) de l’activité.

Nous proposons d’explorer l’influence sociale en nous basant sur la popularité des
activités et les centres d’intérêt de l’utilisateur qui changent en fonction du groupe qui
l’accompagne (seul, en couple, avec des amis, avec la famille, autre). Nous notons
cette influence le score social, Scoresocial(ai), et l’intégrons dans le score global.

Certaines activités exigent des frais, d’autres sont gratuites. Les utilisateurs
peuvent avoir des contraintes financières, identifiant le budget maximal à ne pas dé-
passer. Nous proposons d’explorer la préférence de l’utilisateur à exercer les activités
qui exigent ou n’exigent pas des frais en se basant sur la fréquence de ces activités.
Ainsi nous obtenons le score financier, Scorefinance(ai).

Le score de pertinence de l’activité, Score(ai), sera ainsi fonction des dif-
férentes dimensions du contexte de l’utilisateur, c’est-à-dire : Score(ai) = α ·
Scorespatial(ai) + β · Scorepers(ai) + γ · Scoresocial(ai) + δ · Scorefinance(ai).
À notre connaissance, il n’existe pas, d’approche qui exploite toutes les dimensions
envisagées. (Sang et al., 2015) utilisent les facteurs personnels de l’utilisateur, les rela-
tions temporelles et géographiques entre les POIs, tandis que (Zhang et Chow, 2015b)
proposent d’utiliser l’influence spatio-temporelle et la popularité des POIs.

3.3. Module de construction d’itinéraire

Le module de construction d’itinéraire cherche un parcours optimal, c’est-à-dire
une séquence d’activités qui maximise la satisfaction de l’utilisateur par rapport aux
activités pratiquées. Le problème de construction d’itinéraire peut être formulé comme
un problème d’optimisation et plus précisément comme le problème nommé Team
Orienteering Problem with Time Windows (TOPTW) (Vansteenwegen et al., 2009).
(Vansteenwegen et al., 2009) formule ce problème de la façon suivante : soient un en-
semble de POIs {ai}, i = 1, ..., n, des scores Si associés à chaque point ai, le temps
Ti de visite de chaque POI ai, des horaires [Oi, Ci] de la disponibilité de chaque POI
ai, le point de départ (point 1) et le point de destination (point n), le temps tij de dé-
placement entre les points ai et aj et le budget temporel Tmax, de trouver m parcours
limités par Tmax qui maximisent le score total collecté. Le parcours est constitué de
visites de sous-ensemble de POIs, chacun ne pouvant être visité qu’une seule fois et
pendant ses horaires de disponibilité. Il est permis d’arriver à POI avant son ouverture
et y attendre. Dans notre cas, nous considérons des activités au lieu de POIs.

Pour résoudre ce problème, nous proposons d’adapter l’algorithme ILS (Itera-
tive Local Search) introduit par (Vansteenwegen et al., 2009) en le modifiant pour
prendre en compte le caractère séquentiel des activités. ILS est un algorithme itératif
heuristique qui cherche à maximiser le score en ajoutant une activité (nœud) au par-
cours existant à chaque itération. Pour qu’un nœud puisse être ajouté, il faut vérifier



que son insertion ne rend pas le parcours infaisable, c’est-à-dire, toutes les activités
planifiées après ce nœud doivent satisfaire les contraintes de leurs fenêtres tempo-
relles. Deux mesures sont ainsi introduites pour chaque nœud inclus au parcours :
(1) le temps d’attente au nœud ai dans le cas d’arrivée arrivei avant l’ouverture :
Waiti = max [ 0, Oi − arrivei] ; et (2) le délai maximal de début de l’activité au
nœud ai, noté si, c’est-à-dire le délai maximum pendant lequel le début de l’ activité
au nœud ai peut être retardé sans rendre infaisable l’activité suivante. Étant donnée la
durée de l’activité Ti au point ai, le moment de fermeture, Ci, et l’activité suivante
ai+1, ce délai est : MaxShifti = min [Ci − si − Ti,Waiti+1 +MaxShifti+1] .

Pour chaque nœud ak non inclus dans le parcours, l’algorithme détermine sa
meilleure position d’insertion entre les nœuds ai et aj , c’est-à-dire celle qui a le plus
bas coût temporel d’insertion, déterminé par : Shiftk = tik+Waitk+Tk+tkj−tij ,
avec Shiftk ≤Waitj +MaxShiftj , condition de faisabilité. Au lieu de maximiser
directement le score, l’algorithme maximise le ratio du score par le coût temporel :
Ratiok =

S2
k

Shiftk
.

Après avoir inséré le nœud ak les paramètres des nœuds doivent être mis à jour
selon les formules présentées dans le Tableau 1. Trois cas sont considérés : les para-
mètres du nœud ak, des nœuds suivants et des nœuds précédents dans le parcours.

Nœud ak Nœuds suivants Nœuds précé-
dents

Temps d’arri-
vée

arrivek = si +
Ti + tik

arrivej∗ = arrivej +
Shiftj−1

Temps de dé-
but de visite

sk = arrivek +
Waitk

sj∗ = sj + Shiftj

Temps d’at-
tente

Waitk =
max [ 0,
Ok − arrivek]

Waitj∗ = max [0,
Waitj − Shiftj−1]

Délais maxi-
mal

MaxShiftj∗ =
MaxShiftj − Shiftj

MaxShifti =
min [Ci − si − Ti,
Waiti+1+
MaxShifti+1]

Coût tempo-
rel

Shiftj = max [0,
Shiftj−1 −Waitj ]

Tableau 1. Les formules de mise à jour des paramètres des nœuds après l’insertion
d’un nouveau nœud ak dans le parcours.

Pour prendre en compte l’influence du caractère consécutif des activités, nous pro-
posons de pondérer le score d’activité ak par la probabilité de transition entre l’acti-
vité courante ak et l’activité précédente ak−1 : Ratiok = (Sk∗PT (ak−1→ak))

2

Shiftk
, où Sk

est le score de l’activité ak calculé par le module de calcul des scores des activités,
PT (ak−1 → ak) est une probabilité de transition entre l’activité ak−1 et l’activité ak ;
et Shiftk représente le coût temporel d’insertion de l’activité ak dans le parcours.



4. Discussion autour de l’évaluation

Bien qu’il existe des protocoles et jeux de test pour l’évaluation de la recomman-
dation, il n’y a pas, à notre connaissance, de jeux de données et de protocole adaptés
pour l’évaluation de séquences de POIs.

Différents types de jeux de données et de collections peuvent être utilisés pour
l’évaluation des algorithmes de recommandation de POIs : issus de campagnes d’éva-
luation internationales comme TREC, issus des traces d’utilisation de LSBNs, issus
d’applications développées spécialement pour cette tâche ou issus de la recherche opé-
rationnelle. Ces jeux de données présentent des limites qui empêchent de les utiliser
pour l’évaluation de séquences d’activités spatio-temporelles.

Les collections issues de campagnes d’évaluation, comme par exemple la tâche de
suggestion contextuelle de TREC (TREC CS) (Dean-Hall et al., 2014), fournissent
un ensemble de profils d’utilisateurs, de contextes et de POIs, mais ne tiennent pas
compte ni des contraintes temporelles entre POIs, ni des aspects séquentiels. Les jeux
de données issus de LSBNs comme Yelp2, Foursquare3, Twitter4, Flickr5 fournissent
un ensemble de POIs et de check-ins effectués par les utilisateurs. Néanmoins, ces
jeux de données sont souvent agrégés ce qui rend impossible la récupération des pré-
férences personnelles. Les jeux de données issus d’applications développées spécia-
lement pour cette tâche (comme (Schaller et al., 2014a)) sont pertinents pour le pro-
blème considéré. Néanmoins, ils ne sont pas disponibles. Enfin, les jeux de données
issus de la recherche opérationnelle sont disponibles en ligne6. La limitation princi-
pale de ces jeux de données est qu’ils ne fournissent aucune information sur les POIs
ou les utilisateurs : tous les scores sont pré-calculés.

Dans ce contexte, nous proposons de construire un nouveau jeu de données, com-
posé d’une collection d’activités spatio-temporelles et de profils d’utilisateurs. La col-
lection annotée devra contenir également une hiérarchie des catégories d’activités uti-
lisée pour attribuer une catégorie à chaque activité. La collection d’activités doit for-
mer un événement distribué et être composée d’activités concurrentes caractérisées
par des horaires de disponibilité et une localisation. Nous considérons les données
de 994 animations organisées lors d’une croisière de 7 nuits, disponibles en ligne7.
Nous souhaitons annoter les données des activités par des utilisateurs afin de créer des
profils et d’extraire les centres d’intérêt des utilisateurs, en lançant un projet de crowd-
sourcing sur Amazon Mechanical Turk8. La tâche consistera dans un premier temps, à
compléter un questionnaire portant sur les caractéristiques personnelles, l’expérience

2. www.yelp.com
3. https ://foursquare.com
4. https ://twitter.com/
5. https ://www.flickr.com/
6. http ://www.mech.kuleuven.be/en/cib/op
7. http ://disneycruiselineblog.com/2015/07/personal-navigators-7-night-eastern-caribbean-
cruise-on-disney-fantasy-itinerary-a-june-20-2015/
8. https ://www.mturk.com



et les goûts d’utilisateur, et dans un second temps, à annoter des activités disponibles.
Le jeu de données composé sera librement distribué.

Les métriques utilisées pour évaluer les systèmes de recommandation (Shani et
Gunawardana, 2011) ne sont pas adaptées au cas de la recommandation de séquences
et ne tiennent pas compte de l’aspect séquentiel et de la disponibilité limitée des élé-
ments recommandés, ce qui rend l’évaluation difficile. Nous proposons le protocole
d’évaluation suivant. Dans un premier temps, nous évaluerons séparément le calcul
des scores d’intérêt via des mesures connues en recommandation (comme celles utili-
sées par TREC CS (Précision au rang 5 (P@5), Mean Reciprocal Rank (MRR) (Dean-
Hall et al., 2014) ou Erreur Absolue Moyenne (MAE) (Shani et Gunawardana, 2011))
et la construction de l’itinéraire par rapport à une solution optimale. Dans un second
temps, nous utiliserons le crowdsourcing pour évaluer des résultats obtenus.

5. Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle approche de recommandation
de séquences d’activités spatio-temporelles. Elle construit des séquences d’activités
personnalisées, en tenant compte de motifs de comportement typique d’utilisateur et
de plusieurs facteurs qui sont utilisés pour calculer le score personnalisé des activités.

Nous pouvons distinguer les perspectives à court terme et à long terme. À court
terme, nous allons implémenter l’approche proposée, construire le jeu de données
décrit et tester l’approche sur ce jeu de données. À long terme, nous allons proposer
une approche probabiliste qui tiendra compte du temps de déplacement stochastique
et de toute la chaîne des déplacements antérieurs de l’utilisateur.
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