Neuronove siete — projekt Detekcia plagiatorstva
(riesenie problému predikcie/klasifikacie pomocou hlbokych neurénovych sieti)
Riesitel: Mat§ Revicky 11m, Ustav informatiky PF UPJS
Rok: 2020/2021 zimny semester

Formulécia problému:

Ulohou projektu je zostavit detektor plagiatorstva, ktory skuma textovy stibor a
vykonava binarnu klasifikdciu a to oznacenie tohto stiboru ako plagiatu alebo orignalu, na
zaklade podobnosti s poskytnutym zdrojovym textom. Odhalovanie plagiatu je aktivnou
oblastou vyskumu. Uloha je netrivialna a rozdiely medzi parafrizovanymi odpoved’ami a
povodnou pracou ¢asto nie st také zrejmé.

Priprava dat:
Zadanie: Ddta su dostupné na strdnke: https://pan.webis.de/shared-tasks.html

V Uvode projektu bolo nevyhnutné najst’ si dataset (odporacané bolo najst’ si dataset,
ktory obsahuje plagiaty zo stranky https://pan.webis.de/data.html )

Rozhodol som sa pre PAN plagiarism 2010 (PAN-PC-10). Tento korpus sluzi na
hodnotenie algoritmov automatickej detekcie plagiatorstva. Na vyskumné ucely je mozné
korpus pouzit’ bezplatne.

PAN-PC-10 obsahuje dokumenty, do ktorych sa automaticky vklada plagiat, ako aj
dokumenty, do ktorych sa plagiat vklada rucne. Prvé boli vyrobené pomocou pocitacového
programu, ktory konstruuje plagiat podl'a mnohych parametrov, zatial' ¢o druhé boli ziskané
pomocou crowdsourcingu prostrednictvom Amazon Mechanical Turk.

Dataset PAN Plagiarism Corpus 2010 (PAN-PC-10)* obsahuje potencionalne anglické
plagiaty (napr. suspicious-document00001.txt), ktoré maju dané z akych textov vychadzaju
(napr. suspicious-document00001.xml). Dataset obsahuje 15 925 podozrivych dokumentov.

Zdrojové texty obsahuji okrem anglictiny aj inojazy¢né slova.
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Obr. 1 Distribtcia dokumentov medZzi plagidty a origindly

! Dostupny na https://zenodo.org/record/3250123#.X6g4RFA1IWUkK



https://pan.webis.de/data.html
https://zenodo.org/record/3250123#.X6q4RFA1WUk

Predspracovanie dat:

Zadanie: Predspracovanie dat: Z textov vytvorit slovnik a tabulku obsahujicu frekvenciu
vyskytov slov. Kazdému slovu priradit’ farbu(nevyznamnym slovam, ktoré definujete sami—
spojky, predlozky, a pod. -je mozné priradit rovnaku farbu). Navrhnut rozdelenie textu na
rovnaké useky. K usekom vytvorit zafarbené obrazky. Tak vznikne dataset, na ktorom budu
neuronové siete trénované a testované.

e Rozhodol som sa spracovat’ texty nasledovne (data_prepare_final.py):

1. Prevedenie textu na malé pismena

2. Odstranenie diakritiky

3. Odstranenie nepotrebnych slov (pomocou vhodnych slovnikov)?

4. Zo slov som odstranil predlozky a pripony pomocou algoritmu Porter stemming

e Pred spracovanim mal dataset 622 219 312 slov

e Celkovo po spracovani obsahuji 295 442 061 slov v 15 925 podozrivych dokumentoch.

e Ztakto spracovanych textov som vytvoril tabulku obsahujicu frekvenciu vyskytov
slov. (frequency_table2.csv) (data_coloring.py)

e Nasledne som vSetkym jedine¢nym slovam priradil jedinecnu farbu vo formate RGBJ[0-
255, 0-255, 0-255] (words_to_color_dictionary.csv) (data_coloring.py)

e Po prehodnoteni dostupnych hardwarovych prostriedkov som vybral z kazdého
dokumentu prvych 40 000 slov. Kratsie som doplnil nulami, dlhsie orezal. Pole som
previedol na maticu o rozmere 200x200. Kazdému slovu je priradena jedinec¢na farba.
(data_coloring.py)

Pozn. Podrobnejsie informacie o pouzitom HW a dizke trvania sa nachadzaju v skriptoch
data_coloring.py, data_prepare_final.py

Ukazka spracovania textu:

Povodny text: | have emphasized the from the discussion themselves of but that practically in
the enforcement of the law, the legislative ideal EARLY is still pegged out.

Po spracovani: emphas discuss practic enforc law legisl ideal earli still peg

Ukdzka frekvencnej tabulky, slovnika s farbenim, obrazku.

Slovo Farba Slovo Frekvencia
bibl 81 131 133 s 2651013
studi 229 142 117 one 2153004
life 162 85 153 | |would 1763591
paul 80 111 227 said 1602901

histor 135 66 166 could 1198 288
construct 119 249 181 time 1181 367

rev 184 244 238 man 1111073
henri 213 79 19 nt 1 007 002
t 16 113 189 like 976 235

e Tymto vznikol dataset, na ktorom budu neurdnové siete trénované a testované.

2 https://pythonspot.com/nltk-stop-words/



Priprava dvoch modelov neuronovej siete:

Zadanie: Navrhnut vhodné modely Kohonenovej a konvolucnej neurénovej siete na
klasterizaciu a klasifikaciu obrazkov. Klasterizdciu pouzijeme na vytvorenie tried pre
konvolucnu siet.

1. pokus: pouzit’ multilabel Kklasifikaciu.

Podozrivé dokumenty su reprezentované ako obrézky a zdrojové dokumenty nie su
pouzité. Nastal problém, ked’Ze pocCet zdrojovych dokumentov je az 11 148 a tol'ko je
aj label-ov. Tym by som ziskal nielen oznam ¢i dokument je alebo nie je plagiat, ale aj
z ktorych dokumentov bol kopirovany. Label-y nie su rovnomerne rozlozené. Pri
tréningu bol problém uZz srozdelenim na tréningovl a valida¢na vzorku tak, aby
tréningovad a validacna vzorka obsahovala tie isté lable. Pokial sa vyskytol vo
validaénej sade label, ktory nebol v tréningovej, tak ucenie skoncilo errorom.

2. pokus: roztriedit’ iba na dve kategérie - plagiat, orginal. Podozrivé dokumenty su
reprezentované ako obrazky a zdrojové dokumenty nie st pouZité.

Dalej sa budem venovat’ pripadu, ked’ roztriedim iba na dve kategorie - plagiat, orginal.

Kohonen/klasterizacia

Klastrovanie je mozné vykonat’ pomocou réznych technik, ako je K-means clustering,
Mean Shift clustering, DB Scan clustering, Hierarchical clustering... Ja som sa rozhodol pre K-
means clustering.

Déta je potrebné zhlukovat’ podl'a podobnosti. Podobnost’ moze znamenat’ byt podobne
vyzerajucim obrazkom alebo mat’ podobnu velkost' alebo podobnu distribuciu pixelov,
podobné pozadie atd’. Pre rozne pripady pouzitia je nutné odvodit’ konkrétny obrazovy vektor.
Vektor obrdzku obsahujuci charakteristické ¢rty obrazka sa bude liSit' od vektora obrazka s
distriblciou pixelov.

Obrazky plagiatov a originalov je potrebné zoskupit’. Na tento tcel je vhodné odvodit’
vektor s vyextrahovanymi charakteristickymi ¢rtami z modelu konvolu¢ne;j siete (vid'. Obr. 2,
znazornené cervenym). Ako vstup pre K-means clustering je mozné pouzit’ vrstvu vector layer
s vel'kost'ou 128.

Zhrnutie: Predpripravenie vektora do K-means clustering pomocou konvoluc¢ne;j siete
a nie len vo vloZenie obrazka rovno ako vektor o rozmere 40 000. Pocet centier je 2, a to plagiat,
orginal.

Konvolu¢na siet’/klasifikécia

Navrhol som nasledovny model konvoluénej siete:

Struktdra pre navrhnuté konvoluéné vrstvy je zalozena na vrstvach v tvare: Conv2D s
aktivaciou ReLU, po ktorej nasleduje vrstva BatchNormalisation, MaxPooling a nakoniec
vrstva Dropout (vid. Obr. 2 znazornené zelenym). Po tychto vrstvach nasleduje posledna
vrstva, ktor( tvori Dense vrstva. Jedna sa o bindrnu klasifikaciu ateda posledna vrstva
obsahuje 2 vystupné neurony (vid. Obr. 2 zndzornené¢ modrym).
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Obr. 2 Model konvolucnej siete, v pripade klasterizdcie je pouZitd vrstva s nazvom vector_layer,




Layer (type)

input4 (Inputlayer)
conv2dl2 (Conv2D)
activationld4 (Activation)
batchnormalizationl5 (Batc
maxpooling2dl2 (MaxPooling
dropoutl5 (Dropout)
conv2dl3 (Conv2D)
activationl5 (Activation)
batchnormalizationl6é (Batc
maxpooling2dl3 (MaxPooling
dropoutl6é (Dropout)
conv2dl4 (Conv2D)
activationl6é (Activation)
batchnormalizationl7 (Batc
maxpooling2dl4 (MaxPooling
dropoutl7 (Dropout)
conv2dl5 (Conv2D)
activationl7 (Activation)
batchnormalizationl8 (Batc
maxpooling2dl5 (MaxPooling
dropoutl8 (Dropout)
flatten3 (Flatten)

dense6 (Dense)

vectorlayer (Activation)
batchnormalizationl9 (Batc
dropoutl9 (Dropout)

dense7 (Dense)

plagiarismoutput
(Activatio

Total params: 586,402
585,794

608

Trainable params:

Non-trainable params:

Output Shape
[(None, 200, 200, 3)]
(None, 200, 200, 16)
(None, 200, 200, 16)
(None, 200, 200, 16)
(None, 66, 66, 16)
(None, 66, 66, 16)
(None, 66, 66, 32)
(None, 66, 66, 32)
(None, 66, 66, 32)
(None, 33, 33, 32)
(None, 33, 33, 32)
(None, 33, 33, 64)
(None, 33, 33, 64)
(None, 33, 33, 64)
(None, 16, 16, 64)
(None, 16, 16, 64)
(None, 16, 16, 64)
(None, 16, 16, 64)
(None, 16, 16, 64)
(None, 8, 8, 64)
(None, 8, 8, 64)
(None, 4096)
(None, 128)

(None, 128)

(None, 128)

(None, 128)
(None, 2)

(None, 2)

Param #
0

448

0

64

0

0

4640

128

18496

256

36928

256

0

0

0
524416
0

512

0

258

0

Memory
200*200*3=120000
200*200*16=640000
200*200*16=640000
200*200*16=640000
66*66*16=69696
66*66*16=69696
66*66*32=139392
66*66%32=139392
66*66*32=139392
33*33%32=34848
33%33*32=34848
33*33*64=69696
33*33*64=69696
33*33*64=69696
16*16*64=16384
16*16*64=16384
16*16*64=16384
16*16*64=16384
16*16*64=16384
8*8*64=4096
8*8*64=4096

4096

128

128

128

128

2

2



class PlagiarismOutputModel () :

def make default hidden layers(self, inputs):
# velkost filtrov 16, velkost kernelu je 3x3

x = Conv2D(16, (3, 3), padding="same") (inputs)
x = Activation ("relu") (x)

x = BatchNormalization (axis=-1) (x)

x = MaxPooling2D (pool size=(3, 3)) (x)

x = Dropout (0.1) (x)

x = Conv2D (32, (3, 3), padding="same") (x)
x = Activation ("relu") (x)

x = BatchNormalization (axis=-1) (x)

x = MaxPooling2D (pool size=(2, 2)) (x)

x = Dropout (0.1) (x)

x = Conv2D(64, (3, 3), padding="same") (x)
x = Activation ("relu") (x)

x = BatchNormalization (axis=-1) (x)

x = MaxPooling2D (pool size=(2, 2)) (x)

x = Dropout (0.1) (x)

x = Conv2D (64, (3, 3), padding="same") (x)
x = Activation ("relu") (x)

x = BatchNormalization (axis=-1) (x)

x = MaxPooling2D (pool size=(2, 2)) (x)

x = Dropout (0.1) (x)

return x

def build plagiarism branch(self, inputs, num plagiarism=2):

x = self.make default hidden layers (inputs)

x = Flatten () (x)

x = Dense(128) (x)

x = Activation("relu", name="vector layer") (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Dropout (0.5) (x)

x = Dense (num plagiarism) (x)

x = Activation("sigmoid", name="plagiarism output") (x)

return x

Model je naprogramovany v Kerase avznika spojenim make default hidden layers a
build plagiarism branch. Zkoédu je uz vidiet velkosti filtrov akernelu. Napr.
x = Conv2D(16, (3, 3), padding="same") (inputs) znamena velkost’ filtrov 16,
velkost’ kernelu je 3x3.



Natrénovat pripravené modely siete na pripravenych datach:
Zadanie: Velkost datasetu treba prisposobit tak, aby ste to stihli spocitat vredlnom case.

Siet som sa rozhodol trénovat na platforme Colaboratory, ktora umoziuje s istymi
obmedzeniami (12 GB RAM) pristup ku trénovaniu neurénovej siete pomocou grafickych
kariet zdarma. To mi umoznilo pouzit' vSetkych 15 925 obrdzkov o rozmere 200x200, ktoré
som rozdelil medzi trénovacie, validaéné a testovacie a to v pomere 7802:3345:4778. Pocas
trénovania sa pouzivaju trénovacie avalidaéné data. Testovacie data sa pouziji na
otestovanie uz natrénovane;j siete.

Na trénovanie som pouzil: (detaily v)

e uciaci pomer: 0,0004, pricom sa postumne s ratucimi epochami znizuje

e loss funkcia: binary_crossentropy

e optimalizator: Adam

e batch_size: 64
Pocas trénovania sa model uklada po kazdej epoche. Model som trénoval na 150 epochéch,
pri¢om trvanie jednej epochy je cca. 30 sekiind a teda celkovy ¢as trénovania siete je 75 minut.

Ukézka poslednej epochy:

Epoch 150/150

121/121 [ ] - ETA: Os - loss: 0.2890 -
accuracy: 0.8693INFO:tensorflow:Assets written to:
/content/drive/MyDrive/model checkpoint plagiarism/assets

121/121 [ ] - 29s 240ms/step - loss: 0.2890 -
accuracy: 0.8693 - val loss: 5.2973 - val accuracy: 0.4435

Overit’ funk¢nost’ klasifikacie/klasterizacie na testovacich datach,
dosiahnuté vysledky oboch sieti vyhodnotit’ a porovnat”

KONVOLUCNA SIET
Na obr. 3, obr. 4, obr. 5 vidime priebeh u¢enia konvolu¢nej neurénovej siete:

Presnost’ na trénovacich datach: 0.8693
Presnost’ na valida¢nych datach: 0.4435
Loss na trénovacich datach: 0.2890
Loss na valida¢nych datach: 5.2973

Loss funkcia sa ma ¢o najviac priblizit’ 0 a presnost’ k 1. Z obr. 3, obr. 4, obr. 5 vidime, Ze na
trénovacich datach sa siet’ zlepSovala, ale na validaénych sa dokonca oproti prvej epoche
zhorsila o cca. 20%.
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Obr. 3 Konvoluénd siet - Dosiahnutd presnost na trénovacich ddtach
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Obr. 4 Konvoluénd siet - Dosiahnutd presnost na validacnych ddtach



Overall loss
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Obr. 5 Konvoluénd siet - Loss na trénovacich ddtach
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Obr. 6 Konvolucnd siet — confusion matrix
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.83 0.41 0.55 3081
plagiarism 0.43 0.84 0.57 1655
accuracy 0.56 4736
macro avg 0.63 0.62 0.56 4736
weighted avg 0.69 0.56 0.56 4736

Tab. 1 Konvolucnd siet — classification report



KLASIFIKACIA

Pri Kklasifikacii sa ako vstupny vektor do K-means pouzila vrstva vector_layer o velkosti 128.
Tento vektor by uz mal obsahovat’ extrahované charakteristické ¢rty obrazkov plagiatov.
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Obr. 7 Klasifikdcia - confusion matrix
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.64 0.42 0.51 3081
plagiarism 0.34 0.56 0.43 1655
accuracy 0.47 4736
macro avg 0.49 0.49 0.47 4736
weighted avg 0.54 0.47 0.48 4736

Tab. 2 Klasifikdcia — classification report

ZHRNUTIE

Pri klasifikacii na testovacich datach mala siet’ hor$ie vysledky ako pri konvoluéne;j sieti.
e Ak dany dokument je plagiat, tak konvolué¢na siet’ to odhali s pravdepodobnostou
43% ale klasifika¢na siet’ s pravdepodobnost'ou 34%
e Ak dany dokument nie je plagiat, tak konvolué¢na siet’ to odhali s pravdepodobnostou
83% ale klasifikaéna siet’ s pravdepodobnost'ou 64%
Vazeny priemer presnosti pri klasifikacii bol 54%
Vazeny priemer presnosti pri konvolu¢ne;j sieti bol 69%



Zhrnutie :

Konfiguracia O :
e uciaci pomer: 0,0004, priCom sa postumne s raticimi epochami znizuje
e loss funkcia: binary_crossentropy
e optimalizator: Adam
e batch_size: 64
e pocet epoch: 150
e colab notebook: Plagiarism_adam_150 0.0004.ipynb

Vysledky na testovacich datach:

K-means

precision recall fl-score support
no _plagiarism 0.64 0.42 0.51 3081
plagiarism 0.34 0.56 0.43 1655
accuracy 0.47 4736
macro avg 0.49 0.49 0.47 4736
weighted avg 0.54 0.47 0.48 4736

Konvolucna siet’
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.83 0.41 0.55 3081
plagiarism 0.43 0.84 0.57 1655
accuracy 0.56 4736
macro avg 0.63 0.62 0.56 4736

weighted avg 0.69 0.56 0.56 4736



Dalsie testovacie konfiguracie:
Konfiguracia 1 :
e udiaci pomer: 0,04, pricom sa postumne s raticimi epochami znizuje
e loss funkcia: binary_crossentropy
e optimalizator: Adam
e batch_size: 64
e pocet epoch: 150
e colab notebook: Plagiarism_adam_150_0.04.ipynb

Vysledky na testovacich datach:

K-means

precision recall fl-score support
no plagiarism 0.64 1.00 0.78 3042
plagiarism 0.00 0.00 0.00 1694
accuracy 0.64 4736
macro avg 0.32 0.50 0.39 4736
weighted avg 0.41 0.64 0.50 4736

Konvolucna siet’
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.65 0.99 0.79 3042
plagiarism 0.77 0.04 0.08 1694
accuracy 0.65 4736
macro avg 0.71 0.52 0.43 4736

weighted avg 0.69 0.65 0.53 4736



Konfiguracia 2:
e uciaci pomer: 0,0004, pri¢om sa postumne s raticimi epochami znizuje
e loss funkcia: binary_crossentropy
e optimalizator: Adam
e batch_size: 64
e pocet epoch: 300
e colab notebook: Plagiarism_adam_300_0.0004.ipynb

Vysledky na testovacich datach:

K-means

precision recall fl-score support
no plagiarism 0.64 1.00 0.78 3042
plagiarism 0.00 0.00 0.00 1694
accuracy 0.64 4736
macro avg 0.32 0.50 0.39 4736
weighted avg 0.41 0.64 0.50 4736

Konvoluéna siet’
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.65 0.99 0.79 3042
plagiarism 0.69 0.05 0.10 1694
accuracy 0.65 4736
macro avg 0.67 0.52 0.44 4736

weighted avg 0.67 0.65 0.54 4736



Konfiguracia 3:
e uciaci pomer: 0,0004, pri¢om sa postumne s raticimi epochami znizuje
e loss funkcia: binary_crossentropy
e optimalizator: sgd
e batch_size: 64
e pocet epoch: 150
e colab notebook: Plagiarism_sgd 150 _0.0004.ipynb

Vysledky na testovacich datach:

K-means

precision recall fl-score support
no plagiarism 0.65 0.64 0.65 3050
plagiarism 0.36 0.37 0.37 1686
accuracy 0.55 4736
macro avg 0.51 0.51 0.51 4736
weighted avg 0.55 0.55 0.55 4736

Konvoluéna siet’
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.64 1.00 0.78 3050
plagiarism 0.00 0.00 0.00 1686
accuracy 0.64 4736
macro avg 0.32 0.50 0.39 4736

weighted avg 0.41 0.64 0.50 4736



Konfiguracia 4-:

e udiaci pomer: optimalny uciaci pomer pomocou Ir_finder
https://gist.github.com/jeremyjordan/ac0229abd4b2b7000acal643e88e0f02
loss funkcia: binary_crossentropy
optimalizator: adam
batch_size: 64
pocet epoch: 5
colab notebook: Plagiarism_cyclic_learning_rate.ipynb

Vysledky na testovacich datach:

K-means

precision recall fl-score support
no plagiarism 0.66 0.59 0.62 3095
plagiarism 0.35 0.41 0.38 1641
accuracy 0.53 4736
macro avg 0.50 0.50 0.50 4736
weighted avg 0.55 0.53 0.54 4736

Konvolu¢na siet
precision recall fl-score support
no plagiarism 0.65 1.00 0.79 3095
plagiarism 0.00 0.00 0.00 1641
accuracy 0.65 4736
macro avg 0.33 0.50 0.40 4736
weighted avg 0.43 0.65 0.52 4736

Pozn. VeI'mi rychle ucenie, na dosiahnutie takychto vysledkov stacilo 150 sektind trénovania.


https://gist.github.com/jeremyjordan/ac0229abd4b2b7000aca1643e88e0f02

Zaver

Ulohou projektu bolo zostavit' detektor plagiatorstva, ktory skima textovy stibor a

vykonava binarnu Klasifikaciu a to oznacenie tohto suboru ako plagiatu alebo orignalu, na
zaklade podobnosti s poskytnutym zdrojovym textom. Pri¢om zadanie poZzadovalo prevedenie
textu na obrazky a nasledné pouzitie Konvolu¢nej siete. Odhal'ovanie plagiatu je aktivnou
oblastou vyskumu. Uloha sa ukazala ako netrividlna a rozdiely medzi parafrazovanymi
odpoved’ami a povodnou pracou Casto nie su také zrejmé.

Predpracovanie datasetu (622 219 312 slov), ktory mal po spracovani priblizne 300 000
000 slov sa ukazalo ako casovo naro¢né.

Platforma Colaboratory mi umoznila pouzit' vzorku dat netrividlnej velkosti.
Konkrétne 15 925 obrazkov plagidtov o rozmere 200x200, pri¢om ¢as ucenia bol 75
minut. Najlepsie vysledky dosiahla siet’ po 150 epochach pri pouziti u¢iaceho polomeru
0,0004 s postupnym zmensovanim, optimalizdtora Adam. Konvoluént siet’ sa podarilo
na trénovacich datach naucit’ na 86,93%. Na testovacich to bolo 69%. Pri klasifikacii
pomocou k-means som na tvorbu vektora, ktory by zachovaval charekteristické Crty
pouzil m6j model konvolu¢ne;j siete, ale bez poslednej vrstvy.

Po zvyseni poctu epoch na 300 k-means oznacil vSetko ako neplagiat, ale konvolu¢na
siet’ mala presnost’ 67%.

Po zmeneni u¢iaceho pomeru na 0,04 uz k-means oznacil vSetko ako neplagiat, ale
konvoluc¢na siet’ mala presnost’ 69%.

Po zmene optimalizatora na SGD konvolu¢na siet’ oznacila v§etko ako neplagiat, ale k-
means mal presnost’ 55%.

V pripade ak sa pouzije cyklicky uc¢iaci pomer (vid’. https://arxiv.org/abs/1506.01186)
sta¢i pouzit’ 5 epoch na to, aby konvoluéna siet’ oznacila vSetko ako neplagiat, ale k-
means mal presnost’ 55%. Co je rovnaky vysledok ako po 150 epochach s pouzitim
SGD optimalizatora.

Pravdepodobne siet’ strati prili§ vel'a informacii o plagiate uz tym, Ze sa dizka textu oreze
alebo predizi na 40 000 slov. Taktiez ma problémy néjst’ charakteristické &rty plagiatov. To
modze byt’ spdsobené tym, ze obrazky plagidtov navzajom medzi sebou nemusia mat’ stvislost’.
Napr. Ak niekto opisal Bibliu a iny kucharsku knihu, tak obaja maju plagiat, ale medzi sebou
nemaju zhodu.

Mat us Digitélne podpisal

Matus Revicky
Détum: 2020.12.05
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