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DERLEMEREVIEW

SAGLAM (ROBUST) KUMELEME YONTEMLER i

Kamile SANLI, Ay sen APAYDIN?,

(o4

Bulanikc ortalamaya dayali kimeleme algoritmalari sifir kirilma noktasina sahiptka Ba ifadeyle tek bir
aykiri deger modeli timuyle dastirebilir. Veri kiimesinde aykiri deer oldusunda bulanikc ortalamaya dayali
kiimeleme tipi algoritmalar pratik gere sahip daldir. Bu nedenle aykiri dgerden etkilenmeyen gam
kiimeleme yontemleri onerilgtir.

Bu calsmada kiimeleme analizlerinde yaygin olarak kullanilandattalamaya dayali kiimeleme ve bulanik
c ortalamaya dayali kiimeleme yontemleri ele alghmiVeri kiimesinde aykir1 gier olmasi durumunda aykiri
deserden etkilenmeyen girilti kimeleme, olanakbrtalamaya dayal kimeleme ve karmartalamaya dayali
kiimeleme yontemlerinin tanimlari verignie kagilastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Kiimeleme, Bulanik kiimeleme, gam kiimeleme

ROBUST CLUSTERING METHODS
ABSTRACT

Fuzzyc means algorithms have zero break point. In other words a single outlier can completely change th
model. When data set has outlier, fuzzymeans type algorithms haven't practical value. Therefore, robust
clustering methods which are not affected by outlier have been suggested.

In this paper, hard¢ means clustering and fuzzymeans clustering methods which are commonly used in
clustering analysis are examined. Noise clustering, possibtistieans clustering and mixedmeans clustering
methods which aren’t affected by outlier are defined and compared, when data set has outlier.
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1. GIRIS kimeleme yontemleri ve glam  kimeleme
yontemlerinin tanimlarini vermek ve bu yontemleri

Kati ¢ ortalamaya (hardc-means) dayall karsilastirmaktir. Bu amaglajkinci Bolumde kati ve

kiimelemede birimler ya bir kumeye aittir ya da bulanik ¢ ortalamaya dayali kiimeleme yontemlerinin

degildir. Fakat birimler kiimelere tam tiye olmamakla tanimlari ve Uglincti Bolumde ise gi@m kimeleme

birlikte belirli tyeliklerle birden fazla kiimeye ait yoOntemleriigin tanimlar verilngtir.

olabilirler. Bu durumda bulanik ortalamaya (fuzzy

c-means (FCM)) dayali kiimeleme yoéntemi daha 2. KATI VE BULANIK KUMELEME

uygundur. Veri kiimesinde aykiri gk ya da gurdlti

olmasi durumunda ise kati ve bulamlortalamaya X ={x1,x2,...,xn} veri kiimesi ele alinsin. Burada

dayali kiimeleme yontemleri uygungidir. Ginki —y porpangi bir eleman vec ORP'dir. X 'in kuvvet

bulanikc ortalamaya dayali kimeleme algoritmalari ™! '

sifir kirlma noktasina sahiptir. Bea bir ifadeyle tek

bir aykiri dgger modeli timuiyle dgstirebilir (Dave

1993, Dave ve Krishnapuram 1997). Bu durumda

sgilam (robust) kiimeleme yéntemleri kullanilir.

kimesi P(X) ile gosterilsin. | JA=X ve

AnA =0,1<i# j<c igin X'in kati E:pargalanma5|
AOP(X):1<i sc} ailesidir. Her bir A kiime olarak

Sazglam bulanik kimeleme yontemleri ile ilgili distiniilebilir, boylece {A A,... AL} ¢ kiimedeki X
yapilan cakmalar ele alinggnda agagidaki gibi parcalanmalaridir.

Ozetlenebilir: — N
Kati ¢ pargalanma,’dekix; elemanlarinin Gyelik

Gurlltiye kagi daha fazla direncli parametre fonksiyonu ile
tahminleri yapmak icin bulanik ortalamaya dayali
kimelemenin (FCM) amacini yeniden diizenlemeye 1 ;x0A
dayanan ilk yontem Ohashi (1984) tarafindan u; ={ L
onerilmistir ( Dave ve Krishnapuram 1997, Nasraoui 0 :xUA
2004).

(1)

olarak tanimlanir. Burada
Daha sonra Dave (1991) gurdltd kimeleme x, OX, AOP(X),i =12,...c dur. Esitlik (1)'deki u,

(noise clustering (NC)) yontemini ileri strgtiir. NC -
yaklasiminin ana avantaj FCM algoritmasinin asaglda ifade edilen U¢ kalu sgglamaktadir.

ig%%r)n sekli olmasidir (Dave 1993, Dave ve Sen uijD[O,]] 1<i<c, 1<j<n @)
FCM’in goreli dyelik probleminin Ustesinden & _
gelmek icin Krishnapuram ve Keller (1993) olanakli 2u; =1 0jO0{1.2,... 3)
c ortalamaya (possibilistic-means (PCM)) dayah ™=
kiimeleme ydntemini 6nergherdir.
0<Zu <n Oi0{L2...0 (4)

Dave ve Krisnapuram (1996) @am kiimeleme
yontemlerini kagilastirmiglardir. Sglam istatistikler
ve bulanik kime teorisi arasindaki benzerlikleri : .
saptayip sgam kimeleme yontemleri ve M-tahmin Kosul (2) ve (3) her birx; 1 X in yalniz ve yainiz
edicileri arasindaki benzerlikleri gostesterdir. bir kimeye ait olmasini, Kal (4) ise her bir A

kimesinin en az bir en cokn-1 veri noktasini

Pal ve = Bezdek (1997) hem bulanik jcermesini sglar. cxn boyutlu U matrisi u, ‘lerden
kimelemedeki Uyeliklerin hem de bir gézlemin bir
kimeye ne kadar uygun olfinu gosteren kiime ©OlUsur (Isiscvels<ks<n)(Wang 1997).
Ozelligini (typicality (tij)) iceren karma c ortalamaya

(mixed c-means (FPCM)) dayali kiimeleme modelini
tanimlamglardir.

=1

Tanim 1. X ={x,x,,....x} herhangi bir kiime ve
V,,, €xn boyutlu U :[uj] matrisinin kiimesi olsun.

X'in kati ¢ parcalanma uzayi,
Dave ve Sen (1998), Dave (1991) tarafindan
Onerilen gurdlta kiimeleme algoritmasini M _ ={U OV, \ Kosul (2) ve Kaul (3) dagru }
genellgtirmiglerdir.
) _ . kiimesidir. M
Dave ve Krishnapuram (1997)g@am kiimeleme ¢
yontemlerinin kagilastirildig bir calsma

yapmslardir. ||V| C| :1|:ZC:(TJ(_ 1)C—j J ni|
=1

c
Bu calsmanin amaci, literatire yer alan ve
siklikla kullanilan kati, bulanik ¢ ortalamaya dayali ©/arak tanimlanir (Wang 1997).
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Tanim 2. X ={x,X,,...,.x} herhangi bir kiime
ve V., cxn boyutlu U =[uj] matrisinin kiimesi

cn?

olsun. Xin bulanik ¢ pargalanma uzayi

M, ={u0V, /u,0[0]1<i<cl<k<n; Kosul (3)
dogru }

seklinde tanimlanir.u,, A kimesine ait olan

X; 'nin tyeligidir (Wang 1997).

2.1 Kati ¢ Ortalamaya Dayali Kiimeleme

Kati ¢ ortalamaya dayal
fonksiyonu,

J(BU;X)= iZ?:luij (dij )2

kiimelemede amag

(5)

olarak tanimlanir. Burada(dij)zzﬂxj —viHZ’dir.

Esitlik (5)’0 minimum yapacak kiime merkezi ve
uyelikler

Z?zl X; U

y = (6)
ijluij
1 [ v = ming,x -w)

o, = (7)
0 ; d.d.

olarak tanimlanir (Nasraoui 2004, Wang 1997).
2.2 Bulanik ¢ Ortalamaya Dayali Kimeleme

Kati ¢ ortalamaya dayali kiimeleme ile FCM
arasindaki temel fark birimlerin bir kimeye ait olma

uyeliginin belirlenmesidir.U :[ujJD M, vevOR®
olanV =(v,,V,.,...v.)yi bulmak icin FCM'de amag,

J(B1U ; X): ZC:ZH:(UU )m(dij )2

i=1 j=1

(8)

bicimindeki fonksiyonunun minimum yapilmasidir.
Burada mD[J,oo) bulaniklik olarak adlandirilan
agirliklandirma  sabitidir. m'ye kuguk derler
verilirse bulaniklik azalir, buytk derler verilirse
bulaniklik artar. Genellikle m'ye “2” dgeri verilir.
Esitlik (8)’'de verilen amaci minimum yapan kiime
merkezleri ve Uyelikler

_ Z?:lxj (uij )m

KSR ®

sl

seklinde tanimlanir (Dave ve Krishnapuram 1997, Pal
ve Bezdek 1997, Wang 1997).

FCM algoritmalari sifir kirllma noktasina sahiptir.
Baska bir ifadeyle tek bir aykiri ger modeli timuyle
degistirebilir. En kiguk hata kare minimizasyonu ya da
pek cok kiimeleme algoritmasi guriltiye skagicli
degildir. Veri kiimesinde guriltd oldiunda FCM tipi
algoritmalar pratik dgere sahip dgldir. Bu nedenle
gurdltiden etkilenmeyen gam kiimeleme yodntemleri
onerilmigtir (Dave 1993, Dave ve Krishnapuram 1997).

3. SAGLAM KUMELEME YONTEMLER i

Sglam kimeleme yontemleri iki  sinifta
toplanabilir. Bunlardan birincisi doudan sglam
istatistiklere dayanan yontemleri iceriikincisi ise
gurdltiye daha fazla direngli parametre tahminleri
yapmak icin FCM’in amacini yeniden dizenlemeye
dayanir.

Saglamlik ile varsayllan modelden  kuguk
sapmalarin algoritmanin performansini  énemli bir
sekilde etkilemedii, aykiri deerler ve gurultiden
dolay! c¢ok ciddisekilde bozulmanin olmagh ifade
edilir.

Verideki aykiri dger ve gurdltinin etkisini
azaltma Ozelfine sahip yontemler cok o©nemli ve
yaygindir. Sglam istatistikler ve bulanik kiime teorisi
son yirmi yilda bgimsiz olarak yawayava gelisen iki
disiplindir. Bununla birlikte olabilirlik (possibility)
teorisindeki, olabilirlik dgihmlari ya da bulanik kime
teorisindeki Uyelik fonksiyonlari kavrami gam
istatistiklerdeki girlik fonksiyonu kavramiyla benzer ve
pek cok ortak noktaya sabhiptirler.

Saglam istatistik baky acgisindan, ggamlik
kavramini argtirmak yararlidir. Huber (1981)’e gore bir
sglam yontem,

1. Varsayillan model altinda iyi bir etkigk sahiptir,

2. Model varsayimlarindan kiguk sapmalar yalnizca
kiicik miktarda performansi bozar,

3. Model varsayimlarindan biyik sapmalar ¢cok buytk
bozulmaya neden olmaz

seklinde tanimlanan t¢ ozdlisaglamalidir.

Bulanik kiime teorisi ve gam istatistikler otuz yil
once ileri surdlmesine ganen kiimeleme ile tgantisi
son yillarda yapilngtir (Dave ve Krishnapuram 1997,
Nasraoui 2004).
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3.1 Gurultt Kimeleme Yontemi
3.2 Olanakli c Ortalamaya Dayall Kimeleme Yontemi
Gurdltiye kagi daha fazla direncgli parametre
tahminleri yapmak icin FCM’in amacini yeniden FCM’'de kullanilan (yelik Uzerine konan kisit
dizenlemeye dayanan ilk yontem Ohashi (1984)yumuwsatilarak gurdltd probleminin Gstesinden gelmek
tarafindan dnerilmgtir ( Dave ve Krishnapuram 1997, icin Krishnapuram ve Keller (1993) olanakh c
Nasraoui 2004). Ohashi (19843ittik (8)'de verilen ortalamaya dayali kimeleme (PCM) yontemini ileri
amag¢ fonksiyonunu dizenleyerek aykirgeiesinifi surmglerdir.
fikrini ileri stirmustdr. Bu durumda amag fonksiyonu,
PCM’de kiimeyi temsil etmeyen gdzlemlerin kiguk
c N o n o Uyelik dezerine sahip olmasi istenirken kiimeyi temsil
J(B,U;X):UZZ(UU) (dij)2+(1_a)2(u*j) (11)  eden gézlemlerin mimkiin olgunca yiiksek yelik

=1 j=1 i=1 degserine sahip olmasi istenir. Bu durumda amag
olarak tanimlanir. BuradaUkJ aykiri  deer fonksiyonu
sinifindaki X noktasinin Uyefii ve a parametresi c c n
m 2 m
onceden belirlenen bir sabittir  (Dave ve J(B,U;X)= (uij) (dij) +Z’7i2(1_uij) 15
Krishnapuram 1997, Nasraoui 2004). Daha sonra =1 = ==

Dave (1991) gurultd kiimeleme (NC) yontemini ileri
sUr\r/nQ;(tUr (%gyeulggg’ Dave \Se S)eyn 1995;).' INCI; olarak tanimlanir. §itlik (15)’de ikinci terimin mimkun

yonteminde, guriltii tiim veri noktasindafisabit ~ oldugunca buylk tye#ie (u;) sahip olmasi, ilk terim
uzaklgina sahip olarak tanimlanir. NC'dg, 'nin icin uzaklgin mamkin oldgunca kuguk olmasi istenir.
tyelig! Uygulamada

U =1‘;Uu (12) i(u__)m(d__)z

biciminde tanimlanir. Gurdltd sinifindaki,; Gyelik n=KZ2&tZ — K>0 (16)

tanimlamasinda dilik (12) kullanildiginda FCM’in
alisiimig Gyelik kisiti gerekmez. Boylece iyi sinif igin =
dyelik kisiti,

>
<
~
3

iyi sonuclar vermektedir. Burada K genellikle “1” alinir.

c Ayrica Esitlik (16) yerine
0< (u,)<1 (13) yrica Esithk (16) y

- Z(dij)2
olarak yumgatilr. Esitik (13)'de verilen kisit iyi ~ p =Xt (17)
kumelerde ~girtiltd noktalarnnin  kiigiik dyelik ' |(77),]
degerleri almasina izin verir. NC yonteminde amag
fonksiyonu, esitligi kullanilabilir. Burada (7),,7nin uygun a

" kesmesidir.
J(B,U;X)= u )"(d. ]+ 5{1— ui) (14) o . .
( ) — j:l( J) ( J) JZ; .Z:‘ ! n, degeri tim iterasyonlar icin sabit olarak

alinabilir ya da her bir iterasyonda gitebilir. En iyi
seklinde tanimlanir. ftlik (14)'de verilen amag Yaklasim Esitlik (16) kullanilarak bir bglangi¢ bulanik

fonksiyonun minimum yapilmasiyla tyelikler, parcalanmaya dayanary, hesaplamak ve algoritma
yakinsadiktan sonraslik (17) kullanilarak 7, igin
_ 1 daha kesin deerler hesaplamaktir. Ayrica kiimelerin

2 yapisi bilindginde 7, saptanny bir 6n bilgi (priori)

k;[ ((j—;))fl) “{((E)Jm_l) olabilr.

Esitlik (15)'Gn minimum yapilmasiyla elde edilen
Uyelik derecesi
olarak alinirsa 1

. 1
olarak elde edilir. Eer a =
E 1+ 02

Esitlik (11) ve Ksitlik (14) aynidir. NC yaklaiminin Ui S\
ana avantaji FCM algoritmasiningtam sekli olmasi 1+{du}m‘l
ve J igin uygun bir dger bulunarak FCM

algoritmasinin yerine kullanilabilir olmasidir (Dave

1993, Dave ve Krishnapuram 1996, Dave ve Sen

1998).
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biciminde tanimlanir (Barni vd. 1996, Dave ve
Krishnapuram 1997, Krishnapuram ve Keller 1993,

Krishnapuram ve Keller 1996).

NC yaklasimindaki 0> gurulti uzakig ile PCM
yaklasimindaki 7, agirhgi benzerdir. Fakat PCM her

bir kime icin &rhgn farkli olmasi avantajina
sahiptir. NC yaklaminda bir gardlti sinifi varken
PCM vyaklgiminda ¢ gurdltd sinifi vardir. c=1

oldusunda NC ve PCM yakfamlari d° =7 icin

aynidir.

3.3 Karma ¢ Ortalamaya Dayali Kiimeleme

Pal ve Bezdek

ozelligini  (t,)

kimeleme (FPCM)

(1997)
kimelemedeki tyeliklerin hem de bir gézlemin bir
kimeye ne kadar uygun olglunu gdsteren kime

FPCM’'de amag fonksiyonu,

o(BUX)=3 36+ b, Yo}

i=1 j=1

hem

bula

tanimlagtardir.

(18)

nik

iceren karmac ortalamaya dayal
modelini

olarak tanimlanir. (18)séli gi asagida verilen kisitlar

altinda minimum yapilmahdir.

-1

| i((uij rey) =

j=1
m>17>1u, 20,t, <1

i=1,2,..

.C =12,

37

N
T =[t,| olmak tizere,Yt, =1 kisiti T'nin her bir
j=1
situn toplaminin “1” olmasini
T’lerin kiime dyelikleri

Zn:tij =1 itij >0
=1 i=1

olmalidir. Daha Onceki yapilan gahalardan FPCM'de
n’nin [3, 5] aralginda olmasinin iyi olaga
Onerilmgtir (Pal ve Bezdek 1997).

gerektirir. Boylece

4. UYGULAMA

Bu Bélimde FCM ve Sdam kiimeleme yontemleri
icin uygulama amaclandi. Bu amacla veri kiimesinde
aykiri degger olmasi durumuna uygun yapay veri
turetildi. Bu 6rnek verinin turetilmesi ve ¢6zimu icin
Matlab paket programinda vyazilan programdan
yararlanilmgtir. Ele alinan verilere #kin sacilim
grafigi Sekil 1’de verilmitir. FCM, PCM ve FPCM
yontemleri igin elde edilen kiime merkezleri Tablo 1'de
ve uyelikler Tablo 2'de verilngtir.

Tablo 1'de FCM, PCM ve FPCM icin kime
merkezleri verilmgtir. FCM icin birinci kiimenin
merkezi (9.9692; 8.1248) iken ikinci kiimenin merkezi
(20.1687;18.3340)dir. PCM icin kiime merkezleri
(10.2503; 8.4043) ve (19.8559;18.1899)'dir. FPCM igin
birinci kime merkezi (9.9694;8.1076), ikinci kime
merkezi ise (19.8559;18.1899)dir.

Tablo 1. FCM, PCM ve FPCM igin Kime Merkezleri

FCM PCM FPCM
1 2 1 2 1 2
9.9692| ( 20.168 10.2503) ( 19.855 9.9694) ( 20.155
8.1248) | 18.334 8.4043 | | 18.189 8.1076) | 18.317
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Tablo 2. FCM, PCM ve FPCM igin Uyelikler
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FCM PCM FPCM

Sira —

No Uyelik Uyelik Uyelik t; Siralanms t,

1 | 0.9898| 0.0102| 0.6906| 0.0375| 0.9898| 0.0102| 0.0081| 0.0012| 2 20

2 | 0.9999| 0.0001| 0.9669| 0.0426| 0.9999| 0.0001| 0.9566| 0.0014| 3 11

3 | 0.9908| 0.0092| 0.8463| 0.0470| 0.9908| 0.0092| 0.0114| 0.0015| 1 17

4 | 0.9330| 0.0670| 0.2317| 0.0280| 0.9333| 0.0667 | 0.0009| 0.0009| 8 19

5 | 0.5029| 0.4971| 0.1440| 0.1583| 0.5006 | 0.4994 | 0.0004| 0.0056| 10 18

6 | 0.9710| 0.0290| 0.4041| 0.0301| 0.9710| 0.0290| 0.0023| 0.0010| 7 15

7 | 0.9746| 0.0254 | 0.7058| 0.0535| 0.9745| 0.0255| 0.0046| 0.0017| 6 13

8 | 0.9817| 0.0183| 0.8027 | 0.0546| 0.9815| 0.0185| 0.0065| 0.0018| 9 12

9 | 0.9536| 0.0464 | 0.4577| 0.0457| 0.9530| 0.0470| 0.0021| 0.0015|, 4 16

10 | 0.9843| 0.0157| 0.7025| 0.0438| 0.9841| 0.0159| 0.0061| 0.0014| 5 14

11 | 0.0092| 0.9908 | 0.0342| 0.7463| 0.0093| 0.9907| 0.0001| 0.1324| 12 5

12 | 0.0889| 0.9111| 0.0647| 0.4822| 0.0877| 0.9123| 0.0002| 0.0248| 20 8

13 | 0.0343| 0.9657| 0.0264 | 0.4088| 0.0346| 0.9654| 0.0001| 0.0268| 11 7

14 | 0.0636| 0.9364 | 0.0248| 0.2671| 0.0638| 0.9362| 0.0001| 0.0132| 17 3

15 | 0.0412| 0.9588| 0.0493| 0.6283| 0.0408| 0.9592| 0.0001| 0.0425| 19 9

16 | 0.0589| 0.9411| 0.0379| 0.4280| 0.0588| 0.9412| 0.0001| 0.0222| 18 2

17 | 0.0149| 0.9851| 0.0411| 0.7509| 0.0147| 0.9853| 0.0001| 0.1006| 13 10

18 | 0.0199| 0.9801| 0.0285| 0.5611| 0.0202| 0.9798| 0.0001| 0.0502| 15 1

19 | 0.0149| 0.9851| 0.0368| 0.7489| 0.0150| 0.9850| 0.0001| 0.0885| 16 6

20 | 0.0034| 0.9966| 0.0425| 0.9727| 0.0032| 0.9968| 0.0001| 0.4808| 14 4
N en fazlalkinci g6zlem taimaktadir, cuinki siralangi
i i - t, lerde ikinci gézlem ilk sirada yer almaktadir.
': i Ikinci kiimenin 6zelkini en fazla talyan ise yirminci

Sekil 1. Verilerin Sacilim Gradi

Tablo 2 inceleng@iinde FCM icin Uyelikler
toplami bir'e gittir. PCM’'de ise Uyelikler toplaminin
bir olmasi zorunlulgu yoktur. FPCM Uyelikler ile

birlikte gozlemlerin kiime Ozefti de (t;) verilmistir.
Siralanmy t; dezerleri incelendiinde (2, 3, 1, 8, 10,
7, 6, 9, 4, 5) gozlemlerinin birinci kiimeye ait, (20,
11, 17, 19, 18, 15, 13, 12, 16, 14, 5) gozlemlerinin
ikinci kiimeye ait oldgu gortlmektedir. Bgnci
gOzlemin Uyelgi her iki kime icinde ¢ok yakindir.
Birinci kiime icin tGiyelik 0.5006 iken ikinci kiime icin
tyelik 0.4994 dir. Bgnci gozlem her iki kiime i¢inde
siralannmy t; '‘de en son sirada yer almaktadir,
boylece Beginci gdzlemin her iki kiimenin 6zefjini

en az tadigl séylenebilir. Birinci kiimenin 6zefini

gOzlemdir.
5. SONUC ve TARTISMA

Kati c ortalamaya dayali kiimelemede birimler ya
bir kiimeye aittir ya da gddir. Fakat birimler
kimelere tam Uye olmamakla birlikte belirli
dyeliklerle birden fazla kiimeye ait olabilirler. Bu
durumda FCM yoOntemi daha uygundur. Veri
kimesinde aykiri der ya da girdltd olmasi
durumunda ise FCM yontemleri uygun gddir.
Cunki FCM algoritmalari sifir kirilma noktasina
sahiptir. Baka bir ifadeyle tek bir aykiri der
modeli timuyle dgistirebilir. En kiicik hata kare
minimizasyonu ya da pek ¢ok kiimeleme algoritmasi
gurdltiye kagi salam deildir. Veri kiimesinde
guraltt oldgunda FCM tipi algoritmalar pratik
desere sahip d#ldir. Bu nedenle girdltiden

etkilenmeyen gdam  kimeleme  yontemleri
Onerilmitir.

NC  yaklgiminin ana avantaj FCM
algoritmasinin  gdam sekli olmasidir. PCM

yaklasimi ise FCM’'in goreli Uyelik probleminin
Ustesinden gelmek icin Onerilgtir. Bu yaklagim
klasik yontemlerdeki goreli Uyelik probleminin
Ustesinden gelmek icin ggiriimesine rgmen
verideki gurultiyd de tolere edebilmektedir. Boylece
NC ve PCM yontemleri ggamlikla ilgilenir. Her iki
yaklasim farkl amaclarla gaitiriilmesine r&men
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ortalamaya dayall kiimelemede ise hem bulanik él'll'n Ia' En _a[a“i mye_rs;e\& ol en
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