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STRESZCZENIE

Praca zostala po$wiecona problemowi rozpoznawania wieloetapowego dla potrzeb
sterowania robotyczna proteza diloni. W odréznieniu od klasycznego podejécia zostato
zaproponowane rozwigzanie, w ktorym proces sterowania zostaje rozpoczety przed koncem
rejestracji pelnego sygnatu. Zaproponowany sterownik rozpoznawania wieloetapowego
wspotdziata z klasycznym systemem rozpoznawania ruchéw. Shuzy do sterowania
kinematycznego urzadzeniem koncowym, jakim jest robotyczna proteza. Pozwala on
rozpoczacé ruch protezy jeszcze przed koncem wtasciwego przyporzadkowania sygnatu do
jednej z klas poprzez taczenie tychze klas w grupy ruchéow i klasyfikowanie sygnatu do

jednej z takich grup.

Wraz z rosnaca dtugoscia zarejestrowanego sygnatu liczba klas w grupie systematycznie
si¢ zmniejsza. Dzigki odrzucaniu niepasujacych klas w trakcie trwania pomiaru mozliwe

jest rozpoczecie ruchu jeszcze przed zakonczeniem etapu akwizycji danych.

Prezentowane podejscie zaktada, ze we wczesnych fazach rejestracji sygnatu pomiarowego
mozna zaklasyfikowaé sygnatl do zbioru kilku ruchéw. Algorytm nie podejmuje jeszcze
decyzji, jaka bedzie koncowa komenda systemu, ale umozliwia rozpoczecie ruchu protezy.
Kolejne iteracje algorytmu powoduja zmniejszenie ilosci klas w grupie do ktérej nalezy

sygnal, a wiec doprecyzowanie intencji ruchu (vide punkt 4.6).

Stowa kluczowe: sterowanie decyzyjne, elektromiografia, robotyczna proteza, ekstrakcja,

selekcja, klasyfikacja, rozpoznawanie obiektow, klasyfikacja wieloetapowa



ABSTRACT

The work is on the problem of multi-stage recognition for the control of a robotic hand
prosthesis. In contrast to the classic approach, a solution has been proposed in which
the control process is started before the end of recording the full signal. The proposed
multi-stage recognition controller interacts with the classic motion recognition system. It
is used for kinematic control of the end device, which is a robotic prosthesis. It allows
the prosthesis movement to begin before the end of the actual signal assignment to one
of the classes by combining these classes into movement groups and classifying the signal

into one of such groups.

Along with the increasing length of the recorded signal, the number of classes in the
group is systematically decreasing. Because of the rejection of mismatched classes during
the measurement, it is possible to start the movement even before the end of the data

acquisition stage.

The presented approach assumes that in the early stages of recording a measurement
signal, a signal can be classified into a set of several movements. The algorithm does not
yet decide what the final command of the system will be, but allows the prosthesis to
start moving. Subsequent iterations of the algorithm reduce the number of classes in the
group to which the signal belongs, and thus make the intention of the traffic more precise

(see chapter 4.6).

Keywords: decision control, electromyography, robotic prosthesis, extraction, selection,

classification, pattern recognition, sequential recognition
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Wstep

Wspblczesna rehabilitacja medyczna, dla poprawy stanu zdrowia i jakosci zycia
pacjentow, wykorzystuje coraz bardziej zaawansowane technologicznie urzadzenia zwane

protezami.

Na przestrzeni ostatnich lat mozna zaobserwowac ciagle rosnace zainteresowanie tematyka
robotycznych protez. Czesto zastepuja one cztowiekowi konczyne utracona w wypadku,
na skutek choroby lub niewyksztalcona we wczesnym etapie rozwoju. Dzieki mnogosci
zastosowann moga one pomaga¢ w zyciu codziennym i zawodowym umozliwiajac

uzytkownikowi wykonywanie skomplikowanych chwytéw [1,2].

Robotyczne protezy dtoni sg rowniez wykorzystywane jako manipulatory w nowoczesnych
robotach humanoidalnych. W tym przypadku moga petni¢ zaréwno role chwytakow, jak
rowniez pomagaja w komunikacji z cztowiekiem. Poprzez gestykulacje robot jest w stanie

wyrazaé¢ emocje [3,4].

Kolejnym obszarem, w ktorym zastosowane zostaly robotyczne protezy, jest chirurgia
zabiegowa. Lekarz podczas skomplikowanych operacji postuguje si¢ robotem medycznym.
W tym przypadku precyzja i doktadnos¢ robotycznych ramion jest niezwykle istotna. Ich

doktadno$¢ i niezawodno$é ma bezposrednio wptyw na ludzie zycie [5,6].

Efektory w postaci robotycznej dloni stosowane sa rowniez w robotach do zadan
specjalnych np. saperskich, gérniczych. Podobnie jak w przypadku robotéw medycznych
bardzo istotna jest tutaj precyzja. Jednak w tym przypadku ich gléwna zaleta jest
zastgpienie cztowieka w niebezpiecznym otoczeniu zagrazajacym jego zdrowiu, a nawet

zyciu [7].
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Sposrod wielu mozliwodci zastosowan robotycznych protez, badania przedstawione w
pracy dotycza konczyny gérnej czlowieka. Robotyczna proteza w takim przypadku
zwieksza nie tylko komfort zycia uzytkownika na codzien, lecz réwniez pozwala powrdcié

na rynek pracy.

W zaleznosci od budowy i zaawansowania sterownika, robotyczna dlon pozwala na
wykonywanie skomplikowanych manipulacji z otoczeniem, a nawet poprzez sprzezenie
zwrotne informacji od maszyny do czlowieka mozliwe jest w pewnym sensie czucie

manipulowanych przedmiotow.

Problem budowy robotycznej protezy jest interdyscyplinarnym zagadnieniem taczacym
ze sobg takie dziedziny nauki jak robotyka, mechanika, informatyka i medycyna.
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Rysunek 1.1: Liczba amputacji urazowych w kolejnych latach.

Potrzebe badan w tej dziedzinie ilustruje rysunek 1.1 [8-16]. Przedstawia on liczbe
amputacji urazowych w Polsce w kolejnych latach. Pomimo iz tendencja zdaje sie by¢

malejaca, skala zjawiska nadal jest ogromna.

1.2 Opis problemu

Jako$¢ sterowania bioprotezg charakteryzuja zasadniczo trzy parametry:
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e liczno$é repertuaru realizowanych ruchéw manipulacyjno — chwytnych,
e niezawodno$¢ rozpoznawania intencji ich realizacji,
e czas reakcji systemu na pojawiajaca sie intencje wykonania ruchu.

Pod wzgledem uzytecznosci protezy najwazniejszym parametrem jest jej niezawodnoSc.
Bledne rozpoznanie intencji wykonania ruchu skutkuje niepoprawna manipulacja z
otoczeniem, a w konsekwencji koniecznoscia powtoérnego wykonania ruchu. Ponadto
btedne rozpoznanie intencji ruchu moze spowodowa¢ uszkodzenie manipulowanego

przedmiotu.

Bogaty repertuar ruchow pozwala na manipulacje réznego rodzaju przedmiotami w
otaczajacej przestrzeni. Stosowane rozwigzania pozwalaja na klasyfikacje nawet 14

réznych ruchéw [17,18].

Badania przeprowadzone na grupie ludzi pokazaty, ze czas pomiedzy pojawieniem sie
intencji ruchu, a reakcja protezy nie moze by¢ wiekszy od 125ms dla wolno wykonywanych
ruchéw i 100ms dla ruchéw szybkich. W przeciwnym wypadku ruchy wykonywane
przez robotyczng proteze wydaja sie nienaturalne dla uzytkownika. Opdéznienie pomiedzy
pojawieniem sie intencji, a rozpoczeciem samego ruchu wprowadza odczuwalny dyskomfort

podczas uzytkowania [19].

Opracowanie systemu pomiarowego, ktérego reakcja na pojawienie sie¢ intencji ruchu
bedzie mozliwie zblizona do zalozonych wartosci, pozwoli na budowe robotycznej protezy
z naturalnym czasem reakcji. Dzigki temu zwiekszy si¢ komfort korzystania z takiego
urzadzenia, a co za tym idzie podniesie si¢ jako$¢ zycia oséb, ktore z takiego urzadzenia

sg zmuszone korzystac.

1.3 Budowa przedramienia

Zmajomos¢ anatomicznej budowy przedramienia jest niezwykle istotna podczas
planowania rozmieszczenia elektrod pomiarowych. Umieszczenie ich nad interesujacymi
miesniami gwarantuje polepszenie rejestrowanego sygnatu. Wiedza o budowie zostata
wykorzystana w rozdziale 4.3.1, gdzie opisano eksperyment pomiarowy razem z

umiejscowieniem elektrod.

Przedramie cztowieka zbudowane jest z 19 migéni. W zaleznosci od potozenia petnig rézne
funkcje. Czlowiek (poprzez ich napinanie i rozluZnianie) steruje poszczegdélnymi palcami
dfoni [20,21].
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Mieénie przedramienia (od tokcia do nadgarstka), w zaleznosci od potozenia, dzielg sie na

trzy grupy:
e grupa przednia,
e grupa tylna,
e grupa boczna.

Nazwy polskie i tacinskie poszczegdlnych miesni oraz odpowiadajace im funkcje zostaty

zawarte w tabelach 1.1, 1.2 1 1.3 oraz zostaly zaznaczone na rysunkach 1.2, 1.31 1.4.
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palmaris longus

pronator teres

flexor carpi radialis

flexor carpi ulnaris

supinator

pronator quadratus

Rysunek 1.2: Grupa przednia miesni przedramienia [21]

Tabela. 1.1: Grupa przednia mie¢éni przedramienia

‘ Np. ‘ Nazwa lacinska ‘ Nazwa polska ‘ Funkcja
1. Pronator teres Miesien nawrotny | nawracanie przedramienia w stawie
obty promieniowo tokciowym, zginanie stawu
tokciowego
2. Pronator Miesien nawrotny | nawracanie przedramienia
quadratus czworoboczny
3. Palmaris longus Migsien dtoniowy | nawracanie przedramienia, zginanie
stawow reki i palcéw w stawach
srédreczno - paliczkowych
4. Flexor carpi Zginacz nawracanie przedramienia, zginanie i
radialis promieniowy odwodzenie reki w strone promieniowa
nadgarstka
D. Flexor carpi Zginacz tokciowy | przywodzenie i zginanie reki w strone
ulnaris nadgarstka tokciowa
6. Flexordigitorum | Zginacz palcow zgiecie grzbietowe dtoni, zginanie reki,
superficialis powierzchniowy zginanie palcoéw
7. Flexor digitorum | Zginacz palcow zginanie reki, przywodzenie reki,
profundus gleboki zginanie paliczkéw dalszych
8. Flexor pollicis Zginacz kciuka zginanie reki, zginanie kciuka
longus dtugi
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' extensor carpi ulnaris

extensor digitorum

extensor digit minimi

: abductos pollicis longus

~ extensor pollicis longus

extensor pollicis brevis
extensor indicis

2NN

Rysunek 1.3: Grupa tylna miesni przedramienia [21]

Tabela. 1.2: Grupa tylna mie$ni przedramienia

| Np. | Nazwa lacifiska | Nazwa polska | Funkcja

9. Abductor pollicis | Odwodziciel odwodzenie kciuka, odwodzenie reki w
longus kciuka dtugi strone promieniowa, zginanie reki
10. | Extensor Prostownik prostowanie reki, przywodzenie reki
digitorum palcow
11. | Extensor digiti Prostownik palca | prostowanie palca V, przywodzenie
minimi maltego palca V
12. | Extensor carpi Prostownik prostowanie reki, przywodzenie reki
ulnaris tokciowy
nadgarstka
13. Extensor pollicis | Prostownik prostowanie kciuka, przywodzenie
brevis kciuka krotki kciuka
14. Extensor pollicis | Prostownik prostowanie kciuka we wszystkich
longus kciuka dtugi stawach
15. Extensor indicis Prostownik palca | prostowanie reki, odwodzenie reki w
wskazujacego strone promieniowa,
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brachioradialis
extensor carpi radialis longus
extensor carpi radialis brevis
Rysunek 1.4: Grupa boczna migéni przedramienia [21]
Tabela. 1.3: Grupa boczna mieéni przedramienia
| Np. | Nazwa lacifiska | Nazwa polska | Funkcja
16. | Brachioradialis Miesien ramienno | zginanie stawu tokciowego
- promieniowy
17. Extensor carpi Prostownik zginanie przedramienia w stawie
radialis longus promieniowy tokciowym
nadgarstka diugi
18. | Extensor carpi Prostownik prostowanie reki
radialis brevis promieniowy
nadgarstka krotki
19. | Supinator Odwodziciel odwracanie reki, odwracanie
przedramienia
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1.4 Sygnaly biologiczne

Dowolny sygnal generowany przez zywy organizm nazywany jest biosygnatem. Jednym
z najpowszechniejszych i najczesciej mierzonych sygnatéow biologicznych u cztowieka jest

temperatura ciata.

Na potrzeby rozpoznawania intencji ruchéw najczesciej wykorzystywanym biosygnatem w
rozwiazaniach komercyjnych, robotycznych protez jest sygnat elektromiograficzny [17,18].
W badaniach akademickich réwnie czesto postuguje sie sygnatem mechanomiograficznym

[22,23] i elektroencefalograficznym [24].

W pracy do badan i symulacji wykorzystano sygnaty elektromiograficzne zarejestrowane
na przedramieniu dorostego cztowieka. Inne przyktadowe sygnaly biologiczne zostaly

wymienione w tabeli 1.4.

Tabela. 1.4: Zestawienie réznego typu sygnaléw o charakterze biologicznym.

‘ Skrot ‘ Nazwa angielska ‘ Nazwa polska ‘
EEG | Electroencephalogram | Elektroencefalogram
ECG | Electrocardiogram Elektrokardiogram
EMG | Electromyogram Elektromiogram
MMG | Mechanomyogram Mechanomiogram
EOG | Electrooculography Elektrookulogram

GSR | Galvanic skin response | Reakcja skérno—galwaniczna
MEG | Magnetoencephalogram | Magnetoencefalogram

Sygnal elektromiograficzny (EMG) jest sygnalem o charakterze elektrycznym. Potencjal
elektryczny powstaje wewnatrz komoérek miesniowych dzieki ruchowi jonéw (Na™, K7).

Proces odbywa sie w wyniku pobudzonych do kurczenia sie i rozkurczania mies$ni.

Powstata w ten sposob zmiana potencjatu elektrycznego propaguje przez tkanki i
kosci az do powierzchni skory. Zarejestrowany tam sygnal jest superpozycja sygnalow
ze wszystkich komoérek miesniowych. Dodatkowo rejestracja nieinwazyjna zwana jest

elektromiografia powierzchniows.

Wartos¢ skuteczna sygnalu EMG z migsni szkieletowych czlowieka, w zaleznosci od
stopnia ich pobudzenia, moze przyjmowac¢ wartosci z przedziatu 0 — 10mV, a uzyteczna

energia przyjmuje najwyzsze wartosci w przedziale 50 — 150H z [25, 26].

Na rysunku 1.5a zostal przedstawiony przyktadowy sygnatl elektromiograficzny
zarejestrowany przy pomocy elektromiografii powierzchniowej (nieinwazyjnie). Diugos$é

pomiaru przedstawionym przypadku wyniosta 2 sekundy, a rejestracja odbyta sie z
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Rysunek 1.5: Przykladowy sygnal elektromiograficzny zarejestrowany na powierzchni
przedramienia i jego widmo

czestotliwoscia probkowania réwna 1000H z, co dato 2000 probek na pomiar. Rysunek

1.5b przedstawia widmo tego sygnatu.






Rozdziatl 2

Cel i zakres pracy

2.1 Teza

W procesie klasyfikacji  biosygnaléw  zastosowanie podejécia rozpoznawania
wieloetapowego pozwala na przyspieszenie rozpoczecia procesu klasyfikacji oraz
zwiekszenie efektywnosci robotycznej protezy poprzez przyspieszenie jej reakcji. Poziom
doktadnosci rozpoznawania zmienia si¢ w zaleznosci od tego, jak szybko rozpoczynany

jest proces rozpoznawania.

2.2 Cel pracy

Celem pracy jest zaproponowanie rozwigzania pozwalajacego na rozpoczecie procesu
rozpoznawania biosygnatéw we wezesnych fazach procesu akwizycji sygnatu pomiarowego,

a doktadniej jeszcze przed zakonczeniem pomiaru sygnatu elektromiograficznego.

Takie rozwigzanie pozwoli na implementacje nowego rodzaju algorytméw na urzadzeniach
koncowych, korzystajacych ze sterowania opartego o system wieloetapowej klasyfikacji
sygnalow elektromiograficznych. Algorytmy te, z powodu szybszej reakcji na sygnat
wejsciowy, bedg w stanie wiernie odwzorowywac reakcje protezy na pojawienie sie checi

wykonania ruchu.

Nowe podejscie zaktada, ze we wezesnych fazach rejestracji sygnatu pomiarowego mozna
zaklasyfikowa¢ sygnal do zbioru kilku ruchéw zamiast do konkretnego ruchu. Algorytm
nie podejmuje jeszcze decyzji, jaka bedzie koncowa komenda systemu, ale umozliwia

rozpoczecie ruchu protezy. Kolejne iteracje algorytmu powoduja zmniejszenie ilosci klas w
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grupie, do ktérej nalezy sygnal, a wiec doprecyzowanie ruchu, ktéry ma zosta¢ wykonany

przez uzytkownika systemu.

Rozwiagzanie pozwoli zachowaé¢ ograniczenie czasowe na rozpoczecie wykonywania ruchu
[19]. W najgorszym wypadku, dzieki rozpoznawaniu wieloetapowemu, czas reakcji

sterownika kinematycznego protezy zblizy sie do optymalnej wartosci.

2.3 Otrzymane wyniki

Przeprowadzone badania zostaty opisane w rozdziale 4. W pierwszej kolejnosci zostaty
przeprowadzone badania dotyczace wytypowania najlepszego zestawu metod ekstrakeji,
selekcji i klasyfikacji cech na potrzeby rozpoznawania biosygnatéow. Ocena, jaka sie
kierowano, byla mozliwie najwieksza wartos¢ poprawnej klasyfikacji. Dla klasycznego
podejscia opisanego w rozdziale 3.1 najlepsza okazata si¢ kombinacja metod krétkoczasowa
transformacja Fouriera jako metoda pozyskiwania cech i algorytm k najblizszych sasiadéw
jako model klasyfikacji dla 10 sasiadéw. Badania nad wyznaczeniem najlepszego zestawu

metod zostaly przeprowadzone w rozdziale 4.4 oraz 4.5.

Rozdzial 4.6 zostal posSwiecony rozpoznawaniu wieloetapowemu. W pierwszej kolejnosci
zostal zbadany wplyw dlugosci sygnatu pomiarowego na poprawno$¢ rozpoznawania
dla wybranych metod ekstrakcji cech. Otrzymane wyniki zostaty zaprezentowane na
rysunkach 4.9 i 4.10. Badanie dotyczyto réwniez wpltywu wstepnego podziatu sygnatu
na odcinki o dtugosci 100ms. Dla kazdej z metod ekstrakcji wyniki badania zostaly
zamieszczone na rysunku 4.11. Dla sygnatu bez wstepnego podziatu na segmenty 100ms
najlepsza okazata sie krétkoczasowa transformacja Fouriera jako metoda pozyskiwania
cech. Dla sygnalu wstepnie podzielonego na segmenty najefektywniejsza metoda
wyznaczania cech jest szybka transformacja Fouriera. Spo$réd metod czasowych najlepsza
okazata sie srednia wartos¢ absolutna. Potaczenie na etapie ekstrakcji zbioru cech
otrzymanych z najlepszej z metod czasowych i czestotliwo$ciowych zostato przedstawione
na rysunku 4.12. Kazdorazowo wyniki dla potaczonego zestawu metod byty pogorszone w
poréwnaniu do krétkoczasowej transformacji Fouriera i polepszone w stosunku do metody

CZaSOWe].

Nastepnie dla klasyfikacji wieloetapowej zostaly zbudowane drzewa decyzyjne przy

pomocy dwoch zaproponowanych algorytméw:
e przeglad zupeiny,

e analiza statystyczna.
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Drzewo decyzyjne zbudowane przy pomocy przegladu zupetnego zostato zaprezentowane
na rysunku 4.19. Natomiast drzewo decyzyjne otrzymane za pomocg analizy statystycznej

zostato przedstawione na rysunku 4.20.

2.4 Organizacja rozprawy

Praca zostata podzielona na rozdziaty. Rozdzial 1 zostal poSwiecony na wprowadzenie
w tematyke oraz ogdlny zarys problemu. Rozdzial 2 zawiera takie czesci pracy jak teza,
cel i otrzymane wyniki. W rozdziale 3 zostaly kolejno opisane podejscie jednoetapowe
i wieloetapowe, jak réwniez wszystkie metody i algorytmy oraz testy statystyczne.
W rozdziale 4 zostaly opisane wykonane badania dla podej$cia jednoetapowego oraz
wieloetapowego. Rozdzial 6 zostal po$wiecony podsumowaniu, wnioskom i dalszemu

rozwojowi podejscia wieloetapowego.






Rozdziat 3

Metody i algorytmy

3.1 Podejscie jednoetapowe

Klasyczny schemat procesu rozpoznawania sktada sie z trzech etapow: ekstrakeji, selekcji,

klasyfikacji i poprzedzajacego je etapu akwizycji danych pomiarowych (rys. 3.1).

W klasycznym podejsciu procesowi poddawany jest caly sygnatl zarejestrowany w
pojedynczym pomiarze. Wiaze sie to z koniecznoscia czekania na zakonczenie pelnego
pomiaru, zeby rozpoczal proces przyporzadkowywania sygnatu do danej klasy ruchu
[27,28].

Brak ptynnosci i opdznienie pomiedzy intencja wykonania ruchu, a samym ruchem

niepotrzebnie wstrzymuje proces klasyfikacji ruchu.

3.1.1 Dane wejSciowe

Jako dane wejSciowe zostata wykorzystana baza pomiarowa opisana w rozdziale 4.3.3.1.
Z catosci danych zostaly wybrane sygnaly elektromiograficzne zarejestrowane na o$miu
niezaleznych kanatach. Procedura pomiarowa i rozmieszczenie elektrod zostaly opisane

we wspomnianym rozdziale.

3.1.2 Ekstrakcja cech

Ekstrakcja cech jest etapem przetwarzania danych pomiarowych.  Zarejestrowany
sygnal zostaje poddany procesowi ekstrakcji cech. Poprzez zastosowanie odpowiednich

algorytméw ekstrakeji zostaje wytoniony zbior cech F' charakteryzujacy interesujace (dla
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Akwizycja sygnatu
E pomiarowego
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Klasyfikacja Komenda sterujgca

Rysunek 3.1: Klasyczny proces rozpoznawania.

procesu rozpoznawania) informacje zawarte w sygnale, taki ze:

F={fi- Ir}, (3.1)

gdzie:
R — jest liczba cech w zbiorze.

Na etapie uczenia dodatkowo zbierane sa informacje podczas rejestrowania sygnalu o
klasie, ktora zostaje wykonana. Informacja dolgczona w ten sposob do wyliczonego

wektora cech tworzy zestaw danych D i ma postaé

D:{<Flay)7“'7<Fkay)}7 (32>

gdzie:
y — jest przyporzadkowaniem do klasy,

k — jest liczbg pomiaréw.
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Algorytmy ekstrakcji moga dziata¢ w dziedzinie czasu (wyznaczajac takie parametry
sygnatu jak: srednia kwadratowa, $rednia warto$¢ absolutna, wariancja, odchylenie
standardowe, dlugo$¢ obwiedni, energia, itp. [27]), w dziedzinie czestotliwosci
(transformacja Fouriera, itp. [29, 30]) lub tez czasu i czestotliwosci (krétkoczasowa
transformacja Fouriera [31]). Mozna tez laczyé cechy uzyskiwane réznymi metodami.
Po potaczeniu cech sygnaléw ze wszystkich kanaléw pomiarowych (dla pojedynczego
pomiaru) zostaje utworzony wektor cech F'. W zaleznosci od zastosowanych algorytméw
ekstrakcji cech dazy sie do tego, zeby wektor jak najdoktadniej charakteryzowat klase, do

ktorej nalezy.

3.1.2.1 Cechy czasowe
Srednia kwadratowa

Srednia kwadratowa jest to pierwiastek ze $redniej arytmetycznej kwadratéw kolejnych

probek sygnatu [32,33]. Wzér na obliczenie wartosci ma postaé

1 N
TRMS = N Z Ty, (3.3)
n=1

gdzie:
rn — jest n-tg probka sygnatu,

N — jest liczba probek sygnatu.

Srednia wartosé absolutna

Srednia wartoé¢ absolutna wyliczana jest jako érednia z wartoéci bezwzglednych kolejnych

probek sygnatu [33]. Wzér na obliczenie warto$ci ma postadé

Wariancja

Wariancja jest miara zmiennosci liczona jako srednia arytmetyczna kwadratéw odchylen
kolejnych préobek od wartoéci oczekiwanej [33].  Wzdér na obliczenie wartoéci ma

postaé
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2= (- ) (3.5)

gdzie:

[t — jest wartoscia oczekiwana sygnatu.

Odchylenie standardowe

Odchylenie standardowe sygnatu liczone jako pierwiastek ze éredniej arytmetycznej
kwadratéw odchylert kolejnych prébek od wartosci oczekiwanej [33]. Wzoér na obliczenie

warto$ci ma postac

1 N
N 2 Z (3.6)
Dtugosé obwiedni

Dlugosé obwiedni (Wavelet Form) jest suma zmian amplitud sygnatlu w kolejnych

pomiarach [32-34]. Wzér na obliczenie wartosci ma postaé

N

n=2
gdzie:
Ax, — jest réznicg miedzy n-tg probka i poprzedzajaca ja probkg n — 1.
Energia

Energia sygnatu rozumiana jest jako suma kwadratéw amplitud kolejnych probek [35].

Wzoér na obliczenie wartosci ma postaé

N
n=1
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3.1.2.2 Cechy czestotliwosciowe
Dyskretna transformacja Fouriera

Dyskretna transformacja Fouriera jest funkcja odwzorowujaca ciag prébek sygnatu
(xo, T2, 3,...,TNy_1) W ciag harmonicznych (Ag, As,...,Ay_1). Funkcja przeksztatca
sygnal z dziedziny czasu w dziedzine czestotliwodci [36, 37]. Przeksztalcenie zostaje

przeprowadzone zgodnie ze wzorem
N-1
—k
Ap = zwy™, (3.9)
n=0

wWNy =enN | (310)

gdzie:
k — numer harmonicznej,
1 — jednostka urojona,
e — wartos¢ liczby Eulera.

Funkcja wykorzystuje operacje iloczynu skalarnego badanego sygnatu z, i jadra
przeksztatcenia. Jako jadro stosowane sg funkcje sinusoidalne. Wynikiem przeksztalcenia

jest Transformata Fouriera.

3.1.2.3 Cechy czasowo — czestotliwo$ciowe
Kroétkoczasowa transformacja Fouriera

Krétkoczasowa transformacja Fouriera jest funkcja przeksztatcajaca sygnat z dziedziny
czasu w dziedzine czestotliwosci z uwszglednieniem przedzialow czasowych. Za
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czasu odpowiada okno probkujace. Najczesciej stosowane jest
okno Hanna i okno Gaussa (rys. 3.2) [31,38-40]. Przeksztalcenie zostaje przeprowadzone

zgodnie ze wzorem

N-1
X(m,k) = zpwn_pmwy™, (3.11)
n=0

gdzie:
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w, — funkcja okna (rys 3.2),

m — przesuniecie okna w czasie.

Okno Hanna Okno Gaussa

=
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L
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o
©
o
o

o
o
o
o
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Rysunek 3.2: Sygnaly przyktadowe okna Hanna (a) i Gaussa (b).

Spektrogram jest modutem wyniku krétkoczasowej transformacji Fouriera podniesionym

do kwadratu zgodnie ze wzorem:

Xsppo(m,w) = | X(m,w)|? (3.12)

Przyktadowy spektrogram sygnalu elektromiograficznego zostal zaprezentowany na

rysunku 3.3.

W przypadku krétkoczasowej transformacji Fouriera nalezy znalez¢ kompromis pomiedzy
rozdzielczo$cig w dziedzinie czasu i w dziedzinie czestotliwo$ci. Zwiekszajac rozdzielczosé
czasowq poprzez skrécenie dhugosci okna czasowego w,, zostaje zmniejszona rozdzielczosé
w dziedzinie czestotliwosci.  Zmniejszenie natomiast rozdzielczo$ci w czasie, czyli
wydhuzenie funkcji okna, skutkuje utrata rozdzielczo$ci w dziedzinie czasu i zwiekszeniem

w dziedzinie czestotliwosci.

3.1.3 Procedury selekcji

Zgodnie ze schematem 3.1 selekcja cech jest jednym z etapow procesu rozpoznawania
wzorcow. Zmajduje sie pomiedzy etapem ekstrakcji i etapem klasyfikacji. Polega na
usunieciu z wektora cech jego czeécei [41-43], w wyniku czego otrzymywany jest podzbiér

cech F’, taki ze

|F| > |F|, (3.13)
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Rysunek 3.3: Spektrogram wybranego sygnatu elektromiograficznego

gdzie | F'| oznacza moc zbioru cech F'.

Usuniecie odbywa si¢ przy zatozeniu, ze zbidr cech opisywany jest pewna funkcja

kryterialng J. Selekcja polega na zoptymalizowaniu funkcji J:

F' = argmax(J(F)), (3.14)

gdzie argmax przyporzadkowuje funkcji J zbiér argumentéw, dla ktérych osiaga ona
maksimum. W postawionym zadaniu selekcji zbiorem argumentéw jest zbiér cech

nalezacych do F”.

Dla metod selekeji bedacych filtrami, funkcja J maksymalizuje przyjety wspotezynnik [44—
46]. Dla metod nalezacych do wrapperéw, funkcja kryterialna maksymalizuje poprawna

jakos przyporzadkowania zbioru cech do jednej z klas [44-46].
Cechy szukane do usunigcia mozna podzieli¢ na dwie grupy:

e nieistotne — takie, ktore nie sg skorelowane z klasa, ktora opisuja,
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e nadmiarowe — takie, ktére mozna wyliczy¢ z pozostatych cech. Ich usuniecie nie

powoduje straty informacji opisujacej klase z powodu redundantnych danych.

Pozostaly zbiér, po usunieciu z niego cech nieistotnych i nadmiarowych, tworzy zbior cech
istotnych, czyli takich ktére majg wplyw na wynik klasyfikacji i nie moga by¢ zastapione

przez inng ceche lub przez przeksztatcenia innych cech.

3.1.3.1 Problem wymiarowosci

W procesie rozpoznawania wzorcoOw problem wymiarowosci rosnie wyktadniczo dla
rosngcego rozmiaru zbioru cech |F|. Praktyka pokazuje, ze powyzej pewnej ilodci
wymiardéw, skutecznos$é klasyfikacji zaczyna spadaé¢ zamiast rosnaé [47]. Ponadto ze
wzgledu na nature otaczajacego Swiata, czlowiek dobrze radzi sobie z wizualizacjy i

zrozumieniem danych w maksymalnie 3 wymiarach [48].

Redukcja wymiarowosci moze nastepowaé poprzez selekcje cech lub ich redukeje. Selekcja
polega na wybieraniu cech z dostarczonego wektora. Redukcja natomiast skupia sie na
stworzeniu nowych cech na podstawie dostarczonego zbioru F'. Rozwiazujac problem
wymiarowosci nalezy wybraé¢ jedno z dwédch dostepnych rozwiazan zmniejszajacych

rozmiar wynikowego wektora cech F':
e wybor podzbioru jedynie istotnych cech,
e przeksztalcenie oryginalnych zmiennych F' w F”,
w obydwu przypadkach celem jest otrzymanie takiego wektora F”, ze |F| > |F”|.

Dla rosnacej liczby wymiaréw algorytmy analizujace odlegtos¢ w wielowymiarowej
przestrzeni przestaja dziata¢. Dzieje si¢ tak z powodu malejacej réznicy miedzy najwicksza
i najmniejsza odlegloscia w badanej przestrzeni [49,50] zgodnie ze wzorem dla liczby cech

| F'| rosnacej do nieskoriczonodcei:

lim g [ @stmar(@) = distwin(d)) o (3.15)
|F| =500 di st min(d)

gdzie dist() jest funkcja odlegtosci. Z tego powodu algorytmy uczenia maszynowego
korzystajace z wyliczania dystansu w |F|-wymiarowej przestrzeni pogarszaja swoje

wlasnosci poprawnej klasyfikacji.
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3.1.3.2 Filtry

Filtry jest to grupa metod selekcji cech. Decyzja o wyborze podejmowana jest niezaleznie
od klasyfikatora (rys. 3.4) i odbywa sie na podstawie wyliczonego wspétczynnika.
Pomiedzy etapem klasyfikacji, a etapem selekcji nie zachodzi sprzezenie zwrotne.
Otrzymany podzbiér cech F’ nie jest zoptymalizowany pod kontem wykorzystywanego

modelu [44-46, 51].

: Wejsciowy zbior
cech F

\ 4

Ocena zbioru F'

\ 4

Wygenerowanie
podzbioru F'

Rysunek 3.4: Schemat dzialania algorytméw nalezacych do grupy filtréw [52]

Metryka Fishera

Wspoétezynnik separacji dwoch klas. Im wektory cech reprezentujace klasy sa dalej od
siebie, tym pewniej da sie odseparowaé od siebie badane klasy. [53] Metryka Fishera
sprawdza, jak bardzo rézni sie od siebie badana i-ta cecha dla dwdch rozpatrywanych
klas [54]:

_ (0ai+0B4)°
5,24,i + 32B,i

) (3.16)
gdzie:
o4, — jest wartodcia érednia i-tej cechy z probek nalezacych do klasy A,
2

s%; — jest wartoscig wariancji i-tej cechy z probek nalezacych do klasy A.

Duza wartos¢ metryki Fishera v; oznacza, ze wartosci i-tej cechy dla dwéch badanych

klas sa od siebie odseparowane i cecha nadaje si¢ do rozrézniania miedzy klasami.
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Mata warto$¢ natomiast oznacza rozproszenie klas i potencjalng mozliwos¢ wystapienia
przemieszania danych miedzy klasami. Rozréznianie klas na podstawie takiej cechy moze

by¢ zawodne.

Eliminacja po wariancji

Dla kazdej cechy z wektora cech zostaje obliczona warto$¢ wariancji zgodnie ze wzorem
3.5. Nastepnie wyliczone wartosci zostaja posortowane rosngco, co daje wyniki utozone od
najwiekszej wariancji do najmniejszej. Chcac otrzymaé n-wymiarowy wektor cech, zostaje
wyselekcjonowanych n pierwszych cech. Pozostale dane zostaja odrzucone do dalszego
procesu rozpoznawania [55,56]. Alternatywnie odrzucone zostaja wszystkie cechy, dla

ktorych warto$¢ wariancji jest mniejsza od zatozonego progu akceptacji.

Odrzucone zostaja te cechy, dla ktorych warto$¢ wariancji jest najmniejsza w zbiorze. A
wiec te, ktore dla réznych pomiaréw maja wartosci bardzo zblizone do siebie (lub takie

same).

3.1.3.3 Wrappery

Grupa metod, gdzie zbiér cech F’' wybierany jest przy pomocy algorytmu uczenia
maszynowego. Dla problemu klasyfikacji najczesciej jest nim klasyfikator konicowy (rys.
3.5). Ocena wybranego podzbioru cech F’ wykonywana jest przy pomocy modelu
klasyfikatora, stad wybrany podzbidr jest zoptymalizowany pod katem wykorzystanego
klasyfikatora [44-46,51]. Algorytmy z grupy wrapperéw, ze wzgledu na testowanie wielu

roznych podzbiorow cech, sa wolne.

Sekwencyjna selekcja wsteczna

Algorytm selekcji polegajacy na sukcesywnym usuwaniu cech z wektora cech. Elementy
usuwane sg pojedynczo. W kazdej iteracji wybierana jest ta cecha, ktorej usuniecie

maksymalnie poprawi (w szczegdlnosci minimalnie pogorszy) wynik klasyfikacji [57].

W przypadku sekwencyjnej selekcji w tyl algorytm postepowania przedstawia sie
nastepujaco:

1. WezZ poczatkowy zbiér cech, taki ze F' = {f1,..., fr}

2. Dla kazdego elementu ze zbioru I’ wybierz jeden element.
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Rysunek 3.5: Schemat dzialania algorytméw nalezacych do grupy wrapperéw [52]

3. Wytrenuj, a nastepnie przetestuj algorytm uczenia maszynowego J przy pomocy

zbioru cech F'.

4. Wybierz j-ty element, taki po usunieciu ktorego algorytm uczenia maszynowego dat

najlepsze wyniki.
5. Usun j-ty element ze zbioru F', F' = F'\ {f;}

6. Sprawdz, czy warunek stopu zostal spelniony. Jezeli tak, otrzymany zbiér cech
spehil zadany warunek i selekcja moze zosta¢ zakonczona. W przeciwnym razie

wréé do punktu 2.

Jezeli licznosé poczatkowego zbioru cech F' jest duza oraz licznos¢ wynikowego zbioru
F’ jest mala, bardziej oplacalnym algorytmem pod wzgledem czasu wykonywania jest

sekwencyjna selekcja w przod.

Sekwencyjna selekcja w przéd

Analogiczny algorytm do sekwencyjnej selekcji wstecznej. W przypadku selekcji w przdd
algorytm sukcesywnie wybiera po jednej cesze z wejéciowego zbioru F', az do momentu

kiedy wyjsciowy zbior F’ zawiera zaktadana liczbe elementéw. Kolejne cechy dodawane
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sa w taki sposob, ze wybierana jest cecha, ktorej dodanie jest lokalnie optymalne pod

wzgledem poprawnosci klasyfikacji.

3.1.4 Klasyfikatory

Ostatnim etapem procesu rozpoznawania jest klasyfikacja. Na podstawie zbioru cech
F (rys. 3.1) i algorytmu uczenia maszynowego dokonywana jest decyzja przypisania
zbioru cech do jednej ze wczesniej zdefiniowanych klas. Algorytm uczenia maszynowego
nie posiada informacji o klasie, a decyzja podejmowana jest na podstawie wczesniej
wytrenowanego modelu. Zadanie takie mozna zdefiniowaé jako odwzorowanie przestrzeni

cech w przestrzen klas, takich ze

h:F = Cj (3.17)

gdzie:
h — jest funkcja modelu klasyfikatora,
C; — jest i-ta klasa.

W pierwszym etapie model klasyfikatora zostaje poddany procesowi uczenia. Zbior
danych uczacych D (wzoér 3.2) (wraz z informacja o przyporzadkowaniu do konkretnej
klasy) przekazywany jest do modelu klasyfikatora. Podejscie takie nazywane jest uczeniem
z nadzorem [58,59].

Nastepnie, gotowy model klasyfikatora mozna poddac etapowi testowania. Na podstawie
wektoréw cech dokonywane jest wnioskowanie, w wyniku czego otrzymywana jest decyzja

sterujaca.

3.1.4.1 Klasyfikator K najblizszych sasiadéw

Algorytm K — mnajblizszych sasiadéw (k-NN) jest klasyfikatorem minimalno -
odleglosciowym. Dla badanej probki danych (zbioru cech) szukany jest pewien podzbiér
Sk w przestrzeni S, taki ze dla zbioru testowego F nalezy wyznaczy¢ zbiér k najblizej

lezacych punktéw (sasiadéw) oznaczonych jako Sy, gdzie Sy C S oraz

Sk = k. (3.18)
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Przestrzen S generowana jest na etapie uczenia klasyfikatora knn przy pomocy par: zbior
cech, numer przyporzadkowanej klasy (wzor 3.2). Dla prébki testowej F' szukany jest taki
zbiér najblizszych sasiadéw Sy [60], ze

VF' € S\ Sk : dist(F,F') > Iax dist(F, F"). (3.19)
k

Dla kazdego punktu F’ w przestrzeni S z wylaczeniem przestrzeni S, odlegtosé miedzy
testowanym punktem F i punktem F’ jest wieksza lub réwna maksymalnej odleglosci
pomiedzy punktem testowym F', a najodleglejszym od niego punktem z przestrzeni k

najblizszych sagsiadéw Sj.

Dla tak postawionego warunku kazdy punkt w przestrzeni D \ Sy jest co najmniej tak
oddalony od punktu F', jak najdalszy punkt w Sy [61-63].

3.1.4.2 Maszyna wektoréw nosnych

Algorytm maszyny wektoréow nosnych (ang. Support vector Machine) jest algorytmem
uczenia maszynowego. Dziata na zasadzie istnienia przestrzeni decyzyjnej, ktora zostaje
podzielona przy pomocy hiperptaszczyzn oddzielajacych od siebie prébki nalezace do
réznych klas [64, 65].

Algorytm podczas fazy uczenia minimalizuje funkcje btedu, taka ze:

N
I(w) = argminw%HwHQ Loy e, (3.20)

=1

Poprzez minimalizacje wartosci ||w| zostaje zmaksymalizowana szerokos¢ marginesu

pomiedzy probkami z réznych klas.

Dodatkowo musza zostaé¢ spetnione warunki:

yi(wk; +0) 21 -¢, (3.21)

gdzie:
w — jest wektorem wspétczynnikow,

C — jest stala nazywang pojemnoscig, ktora odpowiada za dopasowanie algorytmu pod

wzgledem doktadnosci i ztozonosci modelu,
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& — jest parametrem kontrolujacym zle rozpoznane przyktady oraz przyjmuje wartosé

nieujemng & > 0,
b — parametr okreslajacy potozenie hiperptaszczyzny,

N — jest licznosciag zbioru uczacego.

3.1.4.3 Naiwny klasyfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayesa jest klasyfikatorem opartym na metodzie probabilistycznej.
Koncowa klasyfikacja dokonywana jest na podstawie prawdopodobienstwa a priori i a

posteriori wystapienia zdarzenia [66,67].

Klasyfikator wykorzystuje twierdzenie Bayesa:

P(F|C;)P(C;)

(3.22)

W réwnaniu 3.22 mianownik jest nieistotny pod kontem zadania klasyfikacji, poniewaz
nie zalezy od klasy C;. Przyjmuje stala wartos$¢ niezaleznie od wartosci C; dla takiego

samego F'. Stad wzor na wyliczenie prawdopodobienstwa przyjmuje postaé

P(Ci|f1, fo, -y fR) = P(f1, fo, -, [RIC:) P(C%). (3.23)

Obliczenie prawdopodobienstwa warunkowego wystapienia C; pod warunkiem F' jest
bardzo skomplikowanym zadaniem. Przyjmujac zalozenie, ze elementy ze zbioru F' sg

od siebie statystycznie zadanie upraszcza sie do wyliczenia iloczynu

R
p(fl?fZa“wfR’C H fk‘c (324)

Po dalszym przeksztalceniu wzér 3.22 przyjmuje postac

R
P(Gi|F) = H (filCo). (3.25)

Przy zalozeniu, ze dane sa o rozkladzie normalnym warto$é P(fx|C;) mozna wyliczyé z

rozktadu prawdopodobienstwa normalnego

P(fk|0i) =

exp (—%), (3.26)

1
OkjV2m
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gdzie:
[g; — jest wartoScig oczekiwang k-tej zmiennej dla j-tej klasy.

Ostatecznie wzér na prawdopodobienstwo warunkowe zajécia zdarzenia C; pod warunkiem

wystapienia F' przyjmuje postac

P(Ci|F) = P(C}) ﬁ ! exp (—(f’“_“’“)Q> (3.27)
: ) e 27,
Klasyfikacja zostaje dokonana dla tej klasy C;, dla ktérej wartosé prawdopodobienstwa

warunkowego (wzér 3.27) przyjmuje najwicksza wartosc.

3.2 Podejscie wieloetapowe

Idea  rozpoznawania  wieloetapowego W  procesie  etykietowania  sygnatéw
elektromniograficznych dla potrzeb sterowania robotyczna protezg dloni opiera sie
na zalozeniu, ze wejSciowy, surowy sygnat posiada uzyteczne informacje juz na poczatku
swojego przebiegu czasowego. Nie ma wiec potrzeby czekania na zakonczenie pomiaru,

aby rozpoczaé proces przyporzadkowywania sygnatu do ruchu [68].

Klasyczne podejscie zaprezentowane na diagramie 3.1 moze wiec zosta¢ zréwnoleglone
poprzez jednoczesng akwizycje danych pomiarowych i poddawanie dostepnego juz sygnatu

procesowi ekstrakeji, selekcji i klasyfikacji.

Proces taki zostat przedstawiony na schemacie 3.6. Po zarejestrowaniu sygnatu o dtugosci
k przeprowadzony zostaje proces klasyfikacji ruchu. Jednoczesnie etap rejestracji nadal
trwa. Ponownie proces klasyfikacji zostaje wykonany dla sygnatu o dtugosci 2-k, nastepnie
3-k, az do konca pomiaru. Sygnal zostaje zaklasyfikowany nie do jednej z klas koncowych
C;, ale do jednej z grup G;, na ktore sktadaja sie klasy koncowe. Dzieki temu w
poczatkowych fazach akwizycji sygnatu mozliwe jest rozpoczecie dziatania algorytméw
uczenia maszynowego przy ograniczonych danych pomiarowych. Pomimo iz nie jest znana
intencja koncowej konfiguracji dtoni, to mozna juz rozpoczaé wstepny ruch robotycznej

protezy [69].

Zadanie klasyfikacji wieloetapowej zostato zdefiniowane jako binarne drzewo decyzyjne
[70,71]. W weztach niebedacych lisémi przyporzadkowanie zostaje przeprowadzone do
jednej z grup G, lub G,o, takich ze
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Po zarejestrowaniu n-tego
sygnatu o diugosci
- k rozpoczyna sie pomiar
kolejnego odcinka sygnatu
(n+1)

Akwizycja sygnatu
pomiarowego o
dtugosci k

J L

Dla dostepnego sygnatu o
—  ditugosci nk przeprowadzany
jest proces ekstrakcji cech

Na wektorze cech
opcjonalnie wykonywany jest
etap selekcji w celu
zmniejszenia wymiarowosci

Dla sygnatu o dtugosci nk
przeprowadzana jest
klasyfikacja do jednej ze
wczesniej zdefiniowanych
grup G lub Gy, a nastepnie
wysyfana jest komenda
) sterujgca

Komenda strujgca r

J L

Rysunek 3.6: Diagram procesu sekwencyjnego rozpoznawania

G;CcC
Gil N GZ’Q = (Z)

Binarne drzewo klasyfikacji mozna w takim wypadku opisa¢ para L;, gdzie

Li =W, (Lix, Li2)). (3.29)

Dla drzewa binarnego L; moze przyjac jedng z dwoch wartodci:
o L;=(W;, (L1, Li2)) — dla wezta niebedacego lisciem,
o L;=(W;()) — dla liScia drzewa.

Wezet W; jest funkcja odwzorowujaca zbiér cech F' w zbior klas G
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W;: F — G, (3.30)

Koncowa klasyfikacja do jednej z klas nalezacych do zbioru C' = {C4, (s, ..., C;} zostaje

przeprowadzona w lisciach drzewa.

3.2.1 Dane wejsSciowe

Podobnie jak w przypadku podejécia jednoetapowego (rozdziat 3.1) jako dane wejsciowe
zostala wykorzystana baza pomiarowa opisana w rozdziale 4.3.3.1. Badaniu zostaty

poddane zarejestrowane sygnaly elektromiograficzne.

3.2.2 Ekstrakcja cech

Algorytmy wykorzystane w procesie ekstrakecji cech dla klasyfikacji wieloetapowej zostaly

opisane w rozdziale 3.1.2.

3.2.3 Selekcja

W procesie klasyfikacji wieloetapowej etap selekcji cech zostal pominiety. W dalszych

obliczeniach wykorzystywany jest wektor cech o pelnej dtugosci.

3.2.4 Schemat decyzyjny

W procesie klasyfikacji wieloetapowej w kazdym wezle drzewa decyzyjnego
przeprowadzana jest niezalezna klasyfikacja w celu podjecia decyzji. W wyniku
procesu zbior klas ruchow dzielony jest na dwa roztgczne podzbiory o licznosci co
najmniej 1. Podzial klas odbywa si¢ zgodnie z warunkami ustalonymi we wzorze

3.28.

W odréznieniu od klasycznego podejscia do budowania drzewa decyzyjnego w procesie
rozpoznawania obiektéw [72, 73] drzewo decyzyjne dla rozpoznawania wieloetapowego
tworzone jest z weztow decyzyjnych dzielacych zbior klas. W kazdym wezle

wykorzystywany jest taki sam klasyfikator niezaleznie od gtebokosci drzewa.
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3.2.5 Opracowanie drzewa decyzyjnego

Drzewo decyzyjne budowane jest na podstawie jednej z dwoch opisanych w dalszej czesci

strategii:
e przeglad zupelny,
e analiza statystyczna.

W kazdym wezle przeprowadzany jest podziat zbioru ruchéw na dwa roztaczne podzbiory
az do momentu, kiedy wszystkie klasy znajduja sie w lidciach [72, 73].  Podzial
przeprowadzany jest zgodnie z przyjeta strategia. Dodatkowo drzewo opracowywane jest

z wykorzystaniem tylko jednej strategii.

3.2.5.1 Przeglad zupelny

Opracowanie drzewa decyzyjnego poprzez przeglad zupelny jest przeprowadzany z pomoca
algorytmu uczenia maszynowego. W kazdym wezle drzewa niebedacym lidciem grupa
klas G; dzielona jest na dwie podgrupy G;; oraz G;». Podzial zostaje przeprowadzony
na wszystkie dostepne w danym wezle sposoby. Dla kazdego podzialu przeprowadzana
zostaje klasyfikacja. Podzial dla ktérego warto$é¢ klasyfikacji jest najlepsza zostaje
wybrany do podziatu w badanym wezle drzewa. Otrzymany wynik jest lokalnie optymalny

pod wzgledem poprawnosci klasyfikacji [74].

3.2.5.2 Analiza statystyczna

Opracowanie drzewa decyzyjnego poprzez analize statystyki wykonywane jest przy
pomocy informacji o odlegtosciach miedzy klasami nalezacymi do grupy G;. Dla kazdej
klasy z grupy wyliczany zostaje wektor cech reprezentujacy dana klase, ktoéry jest
usrednieniem wektoréw cech wszystkich pomiaréw wystepujacych w klasie [75]. Nastepnie

miedzy wyliczonymi reprezentantami liczone sg statystyki:

e warto$¢ minimalna odlegto$¢ miedzy klasami:

d"" = min dist(C;,C;), (3.31)

CjGG;

e warto$¢ maksymalna odlegtos¢ miedzy klasami:

drer = é{lgé dist(C;, C;), (3.32)



3.2. Podejscie wieloetapowe 37

e Srednia warto$¢ odlegtosci miedzy klasami:

diSt(Ci, C})

d; = : (3.33)
1l
e odchylenie standardowe odlegto$ci miedzy klasami:
1 _
&= | > (dist(Cy, Cy) — d;)?, (3.34)
|G =1 CjEG,

gdzie:

dist(C;, Cj) = \/(C)1 = (C1)1)* + ((C)2 = (Cy)2)? + .+ (Cr — (Ci)r)* (3.35)

jest odleglodcia euklidesowa miedzy reprezentantami klasy i-tej i j-tej [76], gdzie R jest

liczba cech w zbiorze oraz

G; = G\ {Ci}. (3.36)

Podziat klas z grupy G; na G;; oraz (G5 nastepuje poprzez analize wyzej wspomnianych
statystyk. Wyniki otrzymane dla kazdego parametru z osobna zostaja posortowane
rosngco. Nastepnie dla wartosci minimalnej, maksymalnej i $redniej przyporzadkowywane
sa warto$ci rankingowe réwne kolejnym liczbom porzadkowym. Dla odchylenia
standardowego wartosci rankingowe przyporzadkowywane sa na odwréot. Im wicksza jest

warto$¢ odchylenia standardowego, tym mniejsza warto$¢ rankingowa p;.

Klasa, ktéra zgromadzita najwieksza wartosé¢ punktéw rankingowych p; tacznie, zostaje

wybrana do grupy Gi:

Gil = Gargmaa:ipi- (337)

Reszta klas zostaje dodana do Gjs:

Gip =G \ G (3.38)
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W przypadku, kiedy wiecej niz jedna klasa zdobyta najwiekszg liczbe punktow, wszystkie
zostajg dodane do Gy;.

3.3 Dynamiczna transformacja czasowa

Dynamiczna transformacja czasowa (DTW) jest algorytmem shizacym do badania
podobienstwa miedzy dwoma deterministycznymi przebiegami czasowymi o roznej
dhugosci. Metoda ta najczesciej wykorzystywana jest w procesie rozpoznawaniu mowy.
Moze znalez¢ jednak zastosowania przy analizie podobienstwa sygnatéw kazdego rodzaju
w dziedzinie czasu. Gtéwna jego zaleta jest niwelowanie przesuniecia w czasie pomiedzy
dwoma badanymi sygnatami. Dzieki temu moment rozpoczecia pomiaru staje sie
nieistotny, a wazna jest jedynie informacja w nim zawarta. Dodatkowo algorytm jest
odporny na dtugos¢ wykonywania samego sygnatu uzytecznego. W przypadku analizy
mowy, jest to szybkos¢ méwienia. W przypadku badania sygnatéw elektromiograficznych

chodzi o szybko$é¢ wykonywania ruchu [77-80].

Rysunek 3.7 przestawia schemat przetwarzania danych z zastosowaniem detekcji onestu
oraz dynamiczng transformata czasows. Algorytm DTW zastgpit etapy rozpoznawania

takie jak ekstrakcja, selekcja i klasyfikacja.

Akwizycja sygnatu
pomiarowego

A—Nie

Wykryto
OFFSET

Dynamiczna
transformacja czasowa

Tak Nie

Rysunek 3.7: Schemat przetwarzania z zastosowaniem DTW

W pierwszym kroku algorytmu obliczona zostaje macierz odlegtosci C'y s 0 wymiarach

N x M pomiedzy wszystkimi parami punktéw z dwoch badanych przebiegow X 1Y, gdzie
X = {1'17 T2, T3, ..ny iUN} 1Y = {yla Y2,Y3, 7?/M} oraz



N
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oy —ymll Mz —ymll Moz —yull -0 oy — gl
H$1—yM_1H ||x2—yM_1|| ||1‘3—yM_1|| |’$N—?JM—1||

Cnwm = |llv1 —ym—o|| w2 —ym—2ll s —ym—2ll - oy —ym—2ll| . (3.39)
[z =l |22 — 1] lzs —wll oo oy —wll |

Do wyliczenia odlegto$ci miedzy kolejnymi dwoma punktami moze postuzyé odlegtosé

euklidesowa.

Algorytm obliczania macierzy odlegloéci Cyyps dla DTW zostal zaprezentowany
ponizej:

int obliczMacierzOdleglosci(X: array [1..N], Y: array [1..M]) {

C := array [0..N, 0..M]
for i := 0 to N
for j := 0 to M
Cli, jl := MAX_VALUE
cfo, 0] := 0
for i := 1 to N
for j := 1 to M
cost := dist(X[il, Y[j1)
Cli, j] := cost + minimum(C[i-1, j 1,
crfi , j-11,

cfi-1, j-11)

return C[n, m]

W kolejnym kroku zostaje wyznaczona Sciezka zgodnosci L przechodzgca z punktu C
do punktu Cy r w taki sposéb, zeby zminimalizowa¢ sume wartosci odlegltosci kolejnych
punktéw posrednich. Rysunek 3.8 przedstawia przyktadowa Sciezke zgodnosci dla dwdch
przyktadowych sygnaléw elektromiograficznych [77,81].

Dla tak postawionego problemu nalezy wyznaczy¢ minimalng wartos¢ Sciezki L

przechodzacej z punktu C ; do punktu Cy s zgodnie ze wzorem [80,82]:

K
L(X,Y) :mv[i/n{de,W: (whwg,...,w;{)}, (3.40)
k=1

gdzie:

e W sa kolejnymi punktami Sciezki L,
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e wy = (i,7) oraz i i j sa kolejnymi indeksami macierzy C,
e K jest dlugodcia Sciezki,
e d;, odpowiada odlegtosci w punkcie wy = (i, j) macierzy C.

Sciezka L rozpoczyna sie w punkcie wy = (1,1) macierzy C oraz kofczy w wi = (N, M).

Na kolejne punkty wyznaczonej Sciezki natozone sg ograniczenia:

Wy = (7'7])) Wr1 = (i/7jl)7 (341)
i<i<i+1,j<j<j+1 (3.42)
oy ] W—
g 2000 D000
pren
% 1500 - 1500 -
o
k=
§ 1000 - 1000 -
o
3
I 500 - 500 A
0 - 0
5 0 0 500 1000 1500 2000
5-
0- _ R
0 500 1000 1500 2000

Query index t[ms]

Rysunek 3.8: DTW - przyktadowa Sciezka dla réznych sygnatéw elektromiograficznych
reprezentujacych ten sam ruch

Rysunek 3.9 przedstawia dwa rézne sygnaty elektromiograficzne z odpowiadajacymi sobie
warto$ciami.

Dla dwoch idealnie dopasowanych sygnaléw (dwa sygnaly o identycznym przebiegu)
sciezka przebiegataby doktadnie po przekatnej macierzy odleglosci Cy . ,;, a wartosé

Sciezki zgodnosci wynositaby

L=0. (3.43)
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Rysunek 3.9: DTW - poréwnanie dwdch réznych sygnaléw elektromiograficznych
reprezentujacych ten sam ruch

W przeciwnym przypadku, dla sygnatu o innym przebiegu niz sygnal odniesienia, wartosé¢
parametru zawsze spelnia warunek L > 0, a wiec odlegltosci kolejnych punktéw sygnatu

sa wieksze od 0.
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3.4 Test Shapiro-Wilka

W celu zbadania normalnosci rozktadu otrzymanych wynikéw zostat wykorzystany test

Shapiro-Wilka [83]. Dla testu zostaja postawione dwie hipotezy:
Hy : préba pochodzi z populacji o rozktadzie normalnym,
H, : préba nie pochodzi z populacji o rozktadzie normalnym.

Test jest przeprowadzany na poziomie istotnosci a. Dla tak dobranej wartosci wyliczone

zostaje odchylenie standardowe s? z badanej proby danych. Jezeli liczba elementéw w

n
29

m = ”T’l Dla tak wyliczonej wartosci m obliczona zostaje statystyka

probie jest parzysta, to parametr m przyjmuje wartos¢ m = W przeciwnym razie

b2
gdzie
b= Z ai(yn+1_i - yi) (3-45)

=1

oraz a; zostaje odczytana z tabeli wartoSci wspoétczynnika a; dla  testu
Shapiro-Wilka.

Na podstawie obliczonej wartosci statystyki W na zadanym poziomie istotnosci « oraz

tabeli dla testu zostaje sprawdzona hipoteza Hy.

3.5 Test t-studenta

W celu zbadania prawdopodobienistwa otrzymania $redniej wartosci wynikéw na zadanym

poziomie zostal wykorzystany test ¢-Studenta dla jednej $redniej [84, 85].
Dla testu zostaja postawione dwie hipotezy:
Hy : $rednia warto$é w populacji jest wieksza, badZ réwna okreslonej wartosci (a > ag),

H, : $rednia warto$¢ w populacji jest mniejsza od okreslonej wartosci (a < ag).

k. W (3.46)
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Rysunek 3.10: Rozktad t-studenta dla wybranych wartosci licznosci proby

Na podstawie wyliczonych parametréw i tablicy rozktadu t-Studenta sprawdzana jest
hipoteza zerowa. Rozktad t-studenta dla réznych licznosci préby zostal zaprezentowany

na rysunku 3.10.






Rozdziatl 4

Badania eksperymentalne

4.1 Akwizycja danych

Akwizycja biosygnaltow, a w szczegdlnosci sygnatéow elektromiograficznych, moze odbywacé
sie¢ w sposéb inwazyjny i nieinwazyjny. Proces nieinwazyjnej rejestracji sygnatu EMG
nazywany jest elektromiografia powierzchniowa (sEmg - surface electromyography).
Polega na przymocowaniu elektrody pomiarowej do powierzchni skéry i badaniu
wytworzonego na jej powierzchni potencjatu elektrycznego. Ze wzgledu na rejestracje
sygnalu w pewnej odlegtoéci od Zrédta i nakladanie sie na siebie sygnaléw (zjawisko
superpozycji sygnatu elektrycznego) elektromiograficznych z kolejnych kurczacych sie
i rozkurczajacych mieéni wystepuje zaszumienie sygnatlu. W przypadku badania
inwazyjnego stosuje sie igte pomiarows, ktora wprowadzana jest bezposrednio do
badanego mie$nia. Metoda ta najczesciej wykorzystywana jest w badaniach klinicznych.
W pracy skupiono sie na akwizycji nieinwazyjnej (sEmg). Pomiary wszystkich sygnaléw

zostaly wykonane na powierzchni skory.

4.2 Stanowisko badawcze

4.2.1 System do akwizycji danych pomiarowych

Kierujac sie przestankami opisanymi w rozdziale 1.4, wykorzystano 16-to kanatowy system
pomiarowy do rejestracji biosygnatow zaprojektowany na Politechnice Wroctawskiej, jako
stanowisko do badania sygnaléw elektromiograficznych i mechanomiograficznych (rys.

4.1). System ten obejmuje:
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e 8 zintegrowanych sond pomiarowych, umozliwiajacych jednoczesng rejestracje w 8

punktach zaréwno sygnatéw elektromiograficznych jak i mechanomiograficznych,

e 16-to kanalowy system filtrujaco-wzmacniajacy (8 kanatéw dla EMG i 8 kanatéw
dla MMG),

e karte przetwornikéw analogowo-cyfrowych PCIE-1816 - firmy Advantech.

Rysunek 4.1: System pomiarowy zaprojektowany na Politechnice Wroctawskiej [28]

Szczegbly techniczne opracowanego uktadu pomiarowego zostaly opisane w pozycji [86].
Kazda sonda zawiera dwie metalowe elektrody paskowe i potaczony z nimi bezposrednio
roznicowy wzmacniacz wstepny toru EMG oraz mikrofon elektretowy zbierajacy sygnaty

MMG. Te podzespoty zostaly zintegrowane w obudowie (rys. 4.2a i 4.2b).

(a) od strony elektrod i komory akustycznej (b) widok wnetrza ze wzmacniaczem

Rysunek 4.2: Widok sensora zespolonego [28, 86|
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4.2.2 Opaska The Myo

Drugie zaproponowane stanowisko pomiarowe sklada sie z opaski The Myo (rys. 4.3).
Jest to urzadzenie komercyjne, stworzone przez firme¢ Thalmic Labs. W odréznieniu od
skomplikowanego systemu pomiarowego z poprzedniego rozdzialu, prezentowany system

sktada sie wylacznie z samej opaski pomiarowej i dedykowanego adaptera bluetooth.

Opaska zbudowana jest z o$miu elektrod pomiarowych zamontowanych na pierscieniu,
w réownej odlegtosci od siebie. Kazda z nich probkuje z czestotliwo$cia 200H z.
Dodatkowo opaska wyposazona jest w akcelerometr i zyroskop. Calo$¢ komunikuje
si¢ z systemem docelowym poprzez protokoét bluetooth 4.0. Urzadzenie posiada wlasne

zasilanie [87].

Zamontowane elektrody na opasce zapewniaja powtarzalnos¢ warunkow pomiarowych.
Przy zalozeniu, ze opaska kazdorazowo zakladana jest na tej samej wysokosci
przedramienia, potozenie elektrod miedzy badaniami nie rézni sie od siebie w zauwazalny
spos6b. Wiaze si¢ to jednak z pewnymi ograniczeniami. State umiejscowienie sensorow
na opasce zaweza pole akwizycji sygnatu do matego wycinka powierzchni przedramienia.
Pokrycie dodatkowych miesni sensorami wymaga fuzji wiekszej liczby opasek. W
przypadku pominiecia poszczegolnych kanatéw w procesie selekcji cech, nie ma mozliwosci

ponownego uzycia niemiarodajnych — pomijanych kanaléw.

G

Rysunek 4.3: Opaska The Myo [88]

Opaska pomiarowa jest narzedziem znajdujacym szerokie zastosowanie w wielu
dziedzinach. Poczawszy od prostego sterowania aplikacjami komputerowymi, a
skonczywszy na manipulowaniu ztozonymi systemami protetycznymi. Ze wzgledu na
wlasne zasilanie i niewielkie rozmiary jest w pelni mobilnym systemem pomiarowym.
Moze zosta¢ wykorzystywana nie tylko podczas badan w laboratorium, ale rowniez jako

element wigkszego systemu protetycznego [89-91].
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4.3 Opis eksperymentu pomiarowego

Baza danych pomiarowych jest wynikiem pierwszego etapu procesu rozpoznawania
biosygnatéow — akwizycji sygnatu. Odpowiednia metodyka badania jest niezwykle istotna.
Wplywa na jakos¢ rejestrowanego sygnalu, jak rowniez na doktadnos$é¢ i powtarzalnosé

pomiarow.

W pracach badawczych czesto spotykane rozwiazanie (rys. 4.4) zawiera 5 klas ruchéw:

reka w stanie spoczynku, chwyt szczypcowy, chwyt mocy, chwyt boczny i otwarta rcka
[27].

Rysunek 4.4: Klasyczny zestaw ruchéw [92]

O ile stosowany zestaw zawiera podstawowe typy wykonywanych ruchéw, to nadal jest
niekompletny. Ponadto w zaleznosci od autoréw, dane pomiarowe moga sie od siebie
rézni¢ w sposéb diametralny. Moga na to wptywac takie parametry badania pomiarowego

jak:
e liczba kanatéw pomiarowych,

e modalno$¢ (rodzaj) badanego sygnalu (sygnal elektromiograficzny, sygnal

mechanomiograficzny),
e dlugos¢ trwania pomiaru,
e czestotliwos¢ prébkowania,
e umiejscowienie elektrod pomiarowych.

W konsekwencji przeprowadzenie takiego samego do$wiadczenia na dwoch réznych

zestawach pomiarowych moze da¢ zupetie rézne wyniki.

Zaproponowane zestawy danych pomiarowych zawierajg dokladny opis protokotu
wykonywania pomiaru i parametréw zmierzonego sygnalu. Zarejestrowane dane sg
ogolnodostepne, a ponadto dzieki udostepnieniu protokotu pomiarowego doswiadczenie

moze zosta¢ odtworzone w takich samych warunkach.
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4.3.1 Baza sygnalow EMG i MMG

4.3.2 Opis zasobu

Przedstawiony zestaw danych zawiera sygnaly elektromiograficzne (EMG) i
mechanomiograficzne (MMG) pobrane z miesni przedramienia dorostego cztowieka.
Akwizycja sygnatu przeprowadzona zostala w sposéb nieinwazyjny. Sam sygnal pomimo
tego, ze powstal w komodrkach miesniowych, zostal zarejestrowany na powierzchni

skory.

Rozmieszczenie czujnikow zaprezentowano na rysunku 4.5. Przy wyborze umiejscowienia
elektrod kierowano sie przede wszystkim potrzeba uzyskania dobrej powtarzalnosci.
Elektrody sa utozone w dwdch rzedach (wewnetrzna/gérna i zewnetrzna/dolna strona
przedramienia) po 4 elektrody w rzedzie, w taki sposéb, aby tworzyly linie prosta biegnaca
od kciuka (czujnik 1) do tokcia (czujnik 4) i od malego palca (czujnik 5) do tokcia.

Pojedynczy czujnik wykorzystany do rejestracji sygnatu jest fuzja dwoch modalnosci
EMG - potencjat elektryczny z mieénia i MMG — sygnat akustyczny powstajacy podczas

skurczania i rozkurczania wtokien miesniowych.

(a) Zewnetrzna strona przedramienia (b) Wewnetrzba strona przedramienia

Rysunek 4.5: Rozmieszczenie elektrod na przedramieniu [28]

Uktad czujnikéw zostal réwniez zaplanowany w taki sposéb, aby czujniki uwzgledniaty
gltéowne grupy miesniowe i aby rejestrowany sygnat byl w miare mozliwosci réznorodny
— zarejestrowany w réznych partiach przedramienia. W tym celu zostata wykorzystana

wiedza z rozdziatu 1.3 o budowie anatomicznej przedramienia dorostego cztowieka.

4.3.3 Metodyka prowadzenia pomiarow

Pomiary zostaty przeprowadzone zgodnie z przyjetym wczesniej protokotem badan i w
obecnosci osoby monitorujacej poprawnos¢ wykonanego ruchu. Po weryfikacji pomiar byt
akceptowany lub w przypadku, kiedy nie spetnial wymagan zostawal odrzucany. W ten

sposob do bazy danych trafity jedynie takie dane, ktore spelnialy wymagania jakosciowe


https://pl.wikipedia.org/wiki/Elektromiografia
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autoréw. Btledne zostaly nieodwracalnie skasowane. Do badan zostatlo wykorzystanych
11 klas (rys. 4.6).

Parametry pojedynczego pomiaru:

Czas trwania: 2s

Czestotliwos¢ probkowania: 1000Hz

Liczba probek na pomiar: 2000

Liczba kanaléw: 16 (8 EMG + 8 MMG)

Lacznie z jednego pomiaru, na ktéry sktada sie 16 kanaléw, zostato otrzymanych 32000

probek.

4.3.3.1 Opis ruchéw

Ponizej zaprezentowana zostata petna lista klas ruchéw zawartych w bazie. Graficzna
ilustracja ruchu zostata przedstawiona na rysunku 4.6. Poszczegdlne nazwy ruchéw

odpowiadaja chwytanemu przedmiotowi:

C7 — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni. Przy ich pomocy chwytany jest
podtuzny owalny przedmiot. Kontakt z przedmiotem maja kciuk, palec wskazujacy

i palec srodkowy.

C5 — Ruch angazujacy palec wskazujacy i kciuk. Chwytany zostaje niewielki

przedmiot.

C53 — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni do chwytania malego przedmiotu.

Kciuk i palec wskazujacy zostaja utozone podobnie, jak w przypadku ruchu Cs.

Cy — Ruch angazujacy wszystkie palce dloni. Chwytany zostaje podtuzny przedmiot

o szerokosci zblizonej do szklanki.

C5 — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni. Chwytanym przedmiotem jest ucho
od kubka

Cs — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni. Chwytany jest przedmiot

odpowiadajacy budowie np. raczke czajnika.

C7 — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni. Chwytanym przedmiotem jest karta
np. ptatnicza. Przedmiot chwytany jest przy pomocy kciuka i palca wskazujacego.

Pozostate palce zginane sa niezaleznie od chwytanego przedmiotu.
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Cs — Ruch angazujgcy wszystkie palce. Chwytanym przedmiotem jest telefon
komorkowy. W pierwszej fazie ruchu przedmiot jest chwytany, w drugiej dion

wykonuje ruch rotacyjny.

Cy — Ruch angazujacy wszystkie palce. Chwytanym przedmiotem jest myszka

komputerowa.

Clo — Ruch angazujacy wszystkie palce. Chwytanym przedmiotem jest telefon

komoérkowy.

C11 — Ruch angazujacy wszystkie palce dtoni. Chwytany jest przedmiot

odpowiadajacy budowie np. raczke od walizki.




52

4. Badania eksperymentalne

Cho
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Cn

Rysunek 4.6: Chwyty dla ktoérych zostal przeprowadzony eksperyment [28,86]

Wszystkie powtorzenia ruchéw zostaty wykonane przy ustalonym utozeniu przedramienia.
W celu unikniecia dodatkowych zaklocen i wyeliminowania sygnalow wynikajacych z
ruchow translacyjnych przedramie na czas badan zostato oparte o biurko i nieruchomo

trzymane w takiej pozycji.

4.3.3.2 Organizacja bazy danych

Baza danych zostata zaprojektowana w taki sposob, aby wszystkie dane pomiarowe
zarejestrowane dla jednego uzytkownika znajdowaly si¢ w jednym pliku z rozszerzeniem
x.mat np. dane.mat. Rozmiar takiego pliku to okoto 400 MB. Po wgraniu pliku do
odpowiedniego $rodowiska (np. Matlab, Octave, Python) zostaje wezytana 4 wymiarowa
macierz danych o wymiarach 11 na 200 na 16 na 2000. Jej wymiary oznaczaja kolejno:

klasa ruchu, pomiar, kanat, prébka:
11 klas ruchéw,

200 powtorzen kazdego ruchu,

16 kanatéw (8 EMG, 8 MMG),
2000 probek na pomiar.

Parzyste numery kanaléw zawieraja zarejestrowany sygnal mechaniczny MMG.

Nieparzyste natomiast zostaty przyporzadkowane kolejnym kanatom sygnatu EMG.

W konsekwencji chcac pobraé¢ caty pierwszy pomiar z drugiego kanatu dla klasy ruchu

nr 3 nalezy odczyta¢ nastepujacy element z tablicy: dane(3,1,2,:). Natomiast w
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Tabela. 4.1: Przyporzadkowanie modalnosci i kanatéw do sondy pomiarowej

‘ Sonda ‘ Kanat ‘ Rodzaj modalnosci ‘

I I EMG
IT MMG
IT I1I EMG
IV MMG
III \Y EMG
VI MMG
IV VII EMG
VIII MMG
\Y IX EMG
X MMG
VI XI EMG
XII MMG
VII XIII EMG
XIV MMG
VIII XV EMG
XVI MMG

celu pobrania ostatniej probki z powyzszego pomiaru nalezy odnies¢ si¢ do elementu
dane(8,1,2,2000).

4.3.3.3 Dostepnosé

Badanie i poprawa jakosci rozpoznawania sygnaléow elektromiograficznych i
mechanomiograficznych jest procesem niezwykle ztozonym. Zastosowanie tej samej
bazy danych zapewnia stale odniesienie dla zmiennych parametréw procesu. Opisany
zbiér pomiarowy zostal udostepniony w ramach projektu AZON [93]. Dane umieszczone

tam sg ogolnodostepne do pobrania.

4.3.4 Baza sygnaléow EMG, MMG i postury dtoni

Kolejnym etapem rozwoju bazy danych z biosygnatami z powierzchni przedramienia
byto dodanie informacji o posturze palcéow dtoni. W tym celu wykorzystano rekawice
pomiarowa z 11 czujnikami zgiecia (rys. 4.7). Zostaly one umiejscowione po 2 na
kazdym palcu i jeden na srodreczu dtoni. Rekawica pomiarowa jest dodatkowym modutem

dotaczanym do systemu do akwizycji sygnatow EMG i MMG.

Metodyka prowadzenia pomiaréw i lista ruchéw pozostaty niezmienione. 7 powodu

dodatkowej informacji z czujnikow zgiecia zostata zmodyfikowana organizacja bazy
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Rysunek 4.7: Rekawica pomiarowa z czujnikami zgiecia

danych. Lista kanaléow zostata rozszerzona o dodatkowe informacje z czujnikow zgiecia i

czujnikéw nacisku.
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4.4 Wyznaczanie wspotczynnika algorytmu kNN

4.4.1 Zalozenia

Doswiadczenie przeprowadzone zostanie dla wybranych metod ekstrakcji cech, takich
jak
e Srednia kwadratowa — RMS,

Srednia warto$é absolutna — MAV,

Wariancja — VAR,

Odchylenie standardowe — STD,
e Energia — EN,
e Dlugosé¢ obwiedni — WFL.

Podczas doswiadczenia zostanie wykorzystany zestaw danych pomiarowych opisany w

rozdziale 4.3.1. Zbiér danych, to baza sygnatow elektromiograficznych.

4.4.2 Cel

Celem do$wiadczenia jest wyznaczenie wartosci parametru k£ dla algorytmu k —

najblizszych sasiadow dla cech pozyskanych z sygnatéow elektromiograficznych.

Ponadto dla otrzymanego parametru k zostanie zbadane, dla jakiej metody pozyskiwania

cech warto$¢ poprawnej klasyfikacji jest najwigksza.

4.4.3 Przebieg

Badanie zostato przeprowadzone dla czasowych metod ekstrakcji cech z pominigciem etapu

selekcji.

Otrzymane wyniki zostaly przedstawione na wykresie 4.8. Warto$¢ parametru k (liczba
sasiad6w) zostata zbadana dla wartosci od 1 do 100. Wartos$¢ accuracy zostata obliczona

w nastepujacy sposob:

liczba poprawnie sklasy fikowanych probek

(4.1)

accuracy =
4 catkowita liczba probek
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Minimalna warto$¢ parametru accuracy to 0 dla sytuacji, kiedy wszystkie pomiary
zostalty btednie sklasyfikowane. Maksymalna wartos¢ to 1, kiedy wszystkie probki zostaty

poprawnie rozpoznane.

Prezentowane wyniki zostaly otrzymane dla 5-cio krotnego sprawdzianu krzyzowego.

— RMS
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>
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Rysunek 4.8: Dokladno$¢ rozpoznawania w zaleznosci od wartosci parametru k dla
algorytmu kNN

4.4.4 Dyskusja

Otrzymane wyniki zamieszczone na rysunku 4.8 pokazuja, ze $rednia poprawna wartosé
rozpoznawania jest najwieksza dla parametru k£ rownego 10. Wartosci zostaty otrzymane

dla walidacji krzyzowej z 5-cio krotnym powtorzeniem

Zgodnie z otrzymanymi danymi najlepiej sprawowal sie parametr Sredniej wartosci

absolutnej (MAV) sposéréd przebadanych, czasowych metod pozyskiwania cech.

W celu zbadania poprawnosci otrzymanych wynikéw zostal wykorzystany test studenta
(rozdzial 3.5). Dla k o wartosci 10 zostalo wykonanych 30 niezaleznych badan dla
losowo wybranego zbioru uczacego i zbioru testujacego. Badanie statystyczne zostato

przeprowadzone dla algorytmu sredniej wartosci absolutnej.
Dla testu studenta zostaly postawione dwie hipotezy:
Hy : $rednia wartos$¢ rozpoznawania ag dla k& = 10 jest wieksza, badz rowna 0.75 (a > ay),

H, : $rednia warto$¢ rozpoznawania ag dla k = 10 jest mniejsza od 0.75 (a < ay).
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Dla n = 30 pomiaréw z losowo wybranym zbiorem testowym i zbiorem uczacym wartosé¢

parametru t statystyki testu studenta wynosi

Y — ao

t =
s2

- /n = T.74T, (4.2)

gdzie rozmiary zbioru testowego i zbioru uczacego wynosity odpowiednio 0.2 i 0.8 licznosci
pelnego zbioru. Podzial taki zostal zastosowany ze wzgledu na uzyta wcze$niej walidacje
krzyzowa w przypadku ktorej stosunek liczby probek uczacych do prébek testujacych
wynosit réwniez 0.25. Warto$¢ srednia z pomiarow wyniosta y = 0.76 oraz odchylenie

standardowe s? = 0.01.

Dla wyliczonych parametréow hipoteza H, zostata potwierdzona na poziomie istotnosci

rownym 0.01.

4.5 Klasyczny proces rozpoznawania

4.5.1 Zalozenia

Doswiadczenie przeprowadzone zostanie dla wybranych algorytméw ekstrakeji, selekcji i

klasyfikacji cech.
Metody ekstrakeji:
e Srednia kwadratowa,
e Srednia wartos¢ absolutna,
e wariancja,
e odchylenie standardowe,
e energia,
e dtugos¢ obwiedni,
e szybka transformacja Fouriera,
e krotkoczasowa transformacja Fouriera,

e zbior cech powstaly na skutek konkatenacji zbioréw otrzymanych ze wszystkich

powyzszych metod.

Metody selekcji:
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e metryka Fishera,

e climinacja po wariancji,

e sekwencyjna selekcja wsteczna.
Metody klasyfikacji:

e k najblizszych sasiadow,

e maszyna wektoréw nosnych,

e naiwny klasyfikator Bayesa.

Badanie zostanie przeprowadzone dla potaczenia kazdej metody ekstrakcji z kazda
metoda selekcji oraz kazda metoda klasyfikacji, jak réwniez z pominieciem etapu selekcji

cech.

Podczas doswiadczenia zostanie wykorzystany zestaw danych pomiarowych opisany w
rozdziale 4.3.1. Baza zawiera 11 klas ruchéw. Dla kazdego ruchu zostato wykonanych po

200 pomiaréw. Na kazdy pomiar sktadajg sie dane z 8 kanaléw: 8 EMG.

4.5.2 Cel

Celem doswiadczenia jest zbadanie poprawnosci rozpoznawania dla wybranych
kombinacji algorytméw ekstrakeji, selekcji i klasyfikacji cech w klasycznym procesie
przyporzadkowywania wzorcoéw (rys. 3.1) oraz wytypowanie optymalnego zestawu pod

wzgledem poziomu poprawnosci rozpoznawania.

4.5.3 Przebieg

Wszystkie wyniki zostaly otrzymane przy pomocy 5-cio krotnego sprawdzianu

krzyzowego.

W pierwszej kolejnosci zostata zbadana dokladno$é rozpoznawania dla wektora cech
uzyskanego z petnej dtugosci dwusekundowego sygnatu. W badaniu zostal pominiety
etap selekcji cech. Wyniki dla wybranych algorytmow zostaly przedstawione w tabeli
4.2.

Prezentowane wyniki zostaly otrzymane dla 5-cio krotnego sprawdzianu krzyzowego.
Przedstawione dane zawieraja minimalna otrzymana warto$¢ poprawnej klasyfikacji,

maksymalng i $rednig.
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Tabela. 4.2: Doktadnos¢ klasyfikacji dla wybranych algorytméw ekstrakeji i klasyfikacji

Klasyfikacja | RMS | MAV | VAR | STD | EN | WFL | FFT | STFT | ALL
Wartosé¢ Srednia

10-NN 0.71 | 0.77 | 0.65 | 0.71 [ 0.66 | 0.71 [ 0.89 | 0.91 | 0.87

SVM 0.40 | 043 | 0.32 | 0.39 | 0.32 | 0.38 | 0.51 | 0.75 | 0.64

Naiwny klas. Bayesa | 0.60 | 0.65 | 0.52 | 0.59 | 0.53 | 0.56 | 0.72 | 0.87 | 0.86

Wartos$é minimalna

10-NN 0.69 | 0.73 | 0.62 | 0.68 | 0.63 | 0.68 | 0.87 | 0.87 | 0.84
SVM 0.30 | 0.40 | 0.23 | 0.29 | 0.22 | 0.31 | 0.41 | 0.66 | 0.56
Naiwny klas. Bayesa | 0.55 | 0.62 | 0.46 | 0.54 | 0.45 | 0.50 | 0.66 | 0.79 | 0.76

Warto$¢ maksymalna

10-NN 0.74 | 0.79 | 0.70 | 0.74 | 0.69 | 0.74 | 0.93 | 0.94 | 0.89
SVM 0.50 | 0.47 | 041 | 049 | 041 | 043 | 0.62 | 0.86 | 0.72
Naiwny klas. Bayesa | 0.64 | 0.67 | 0.57 | 0.63 | 0.58 | 0.60 | 0.76 | 0.90 | 0.90

W kolejnym kroku zostat zbadany wplyw zastosowania etapu selekcji na poprawnosé
rozpoznawania. Pierwsza metoda jaka zostala wykorzystana, to sekwencyjna selekcja
wsteczna. W tabeli 4.3 zostaly zaprezentowane wyniki dla selekcji ograniczajacej
wymiarowos¢ zbioru cech F' do siedmiu elementéw dla kazdej metody ekstrakcji z osobna

oraz dla badania ze zbiorem cech powstatym z potaczenia wszystkich metod razem.

Tabela. 4.3: Doktadnosé¢ klasyfikacji dla wybranych algorytméw ekstrakeji i klasyfikacji
oraz metoda sekwencyjnej selekcji wstecznej dla 7 cech

Klasyfikacja ‘ RMS ‘ MAV ‘ VAR ‘ STD ‘ EN \ WFL \ FFT ‘ STFT ‘ ALL
Wartoéé¢ Srednia

10-NN 0.72 | 0.77 | 0.66 | 0.72 | 0.66 | 0.69 | 0.37 | 0.34 | 0.79

SVM 0.40 | 043 | 0.33 | 0.38 [ 0.33 | 0.41 | 0.29 | 0.27 | 0.46

Naiwny klas. Bayesa | 0.59 | 0.64 | 0.51 | 0.58 [ 0.52 | 0.57 | 0.37 | 0.38 | 0.68

Wartosé minimalna

10-NN 0.69 | 0.73 | 0.63 | 0.69 | 0.62 | 0.66 | 0.31 | 0.32 | 0.77
SVM 0.37 | 0.37 | 0.27 | 0.29 | 0.28 | 0.34 | 0.24 | 0.23 | 0.41
Naiwny klas. Bayesa | 0.53 | 0.62 | 0.46 | 0.53 | 0.46 | 0.53 | 0.34 | 0.34 | 0.64

Warto$¢ maksymalna

10-NN 0.75 | 0.81 | 0.70 | 0.74 | 0.68 | 0.72 | 0.43 | 0.35 | 0.81
SVM 046 | 0.49 | 040 | 0.46 | 041 | 045 | 0.34 | 0.32 | 0.53
Naiwny klas. Bayesa | 0.64 | 0.66 | 0.56 | 0.63 | 0.56 | 0.59 | 0.43 | 0.40 | 0.71

Nastepnie zostal zbadany wptyw metody selekcji, jaka jest metryka Fishera na
poprawno$¢ rozpoznawania. Podobnie jak w przypadku sekwencyjnej selekcji wstecznej
metryka Fishera ograniczyta zbiér cech dla kazdego z przypadkéw do siedmiu. Otrzymane

wyniki zostaly zaprezentowane w tabeli 4.4.
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Tabela. 4.4: Doktadnosé¢ klasyfikacji dla wybranych algorytméw ekstrakeji i klasyfikacji
oraz wspotczynnikiem Fishera dla 7 cech

Klasyfikacja ‘ RMS | MAV ‘ VAR ‘ STD | EN \ WFL \ FFT ‘ STFT | ALL
Warto$¢ Srednia

10-NN 0.69 | 0.75 | 0.66 | 0.69 | 0.65 | 0.69 | 0.21 | 0.14 | 0.17

SVM 0.37 | 0.37 | 0.29 | 0.39 | 0.29 | 0.35 | 0.17 | 0.13 | 0.13

Naiwny klas. Bayesa | 0.51 | 0.54 | 0.49 | 0.56 | 0.50 | 0.47 | 0.27 | 0.18 | 0.19

Wartos$é minimalna

10-NN 0.68 | 0.70 | 0.63 | 0.67 | 0.63 | 0.67 | 0.18 | 0.11 | 0.15
SVM 0.32 | 0.33 | 0.23 | 0.30 | 0.23 | 0.31 | 0.13 | 0.11 | 0.10
Naiwny klas. Bayesa | 0.47 | 0.45 | 0.42 | 0.51 [ 043 | 0.44 | 0.24 | 0.15 | 0.15

Warto$¢ maksymalna

10-NN 0.72 | 0.79 | 0.70 | 0.71 | 0.70 | 0.72 | 0.22 | 0.16 | 0.20
SVM 045 | 041 | 0.35 | 048 | 0.36 | 0.40 | 0.21 | 0.16 | 0.14
Naiwny klas. Bayesa | 0.53 | 0.60 | 0.53 | 0.60 | 0.54 | 0.51 | 0.30 | 0.21 | 0.25

W tabeli 4.5 zostaly przedstawione wyniki dla metod ekstrakcji i klasyfikacji oraz
eliminacji po wariancji jako metody selekcji cech. Warunkiem koncowym dla algorytmu

selekcji byto wyznaczenie 7 cech o najwigkszej wariancji.

Tabela. 4.5: Doktadnos¢ klasyfikacji dla wybranych algorytmow ekstrakeji i klasyfikacji
oraz eliminacja po wariancji dla 7 cech

Klasyfikacja ‘ RMS ‘ MAV ‘ VAR ‘ STD ‘ EN \ WFL \ FFT ‘ STFT ‘ ALL
Wartos¢ Srednia

10-NN 0.69 | 0.73 | 0.65 | 0.69 | 0.65 | 0.69 | 0.31 | 0.25 | 0.58

SVM 0.39 | 041 | 0.32 | 0.39 | 0.32 | 0.37 | 0.25 | 0.17 | 0.28

Naiwny klas. Bayesa | 0.56 | 0.60 | 0.50 | 0.56 | 0.50 | 0.55 | 0.32 | 0.26 | 0.37

Warto$é minimalna

10-NN 0.67 | 0.70 | 0.61 | 0.67 | 0.61 | 0.67 | 0.28 | 0.23 | 0.56
SVM 031 | 037 | 0.23 | 0.30 | 0.22 | 0.28 | 0.23 | 0.16 | 0.24
Naiwny klas. Bayesa | 0.51 | 0.58 | 0.44 | 0.51 | 043 | 049 | 0.24 | 0.22 | 0.34

Wartos¢ maksymalna

10-NN 0.71 | 0.78 | 0.68 | 0.71 | 0.68 | 0.71 | 0.33 | 0.28 | 0.61
SVM 048 | 0.46 | 040 | 048 | 040 | 043 | 0.31 | 0.18 | 0.32
Naiwny klas. Bayesa | 0.60 | 0.61 | 0.55 | 0.60 | 0.55 | 0.59 | 0.36 | 0.28 | 0.43

4.5.4 Dyskusja

Badanie miato na celu wyznaczenie najlepszego zestawu metod i algorytmow ekstrakeji,

selekcji i klasyfikacji na potrzeby rozpoznawania intencji ruchu.

Zgodnie z przeprowadzonym badaniem sposréd wszystkich zbadanych metod najlepsza

okazalta sie kombinacja krotkoczasowa transformacja Fouriera jako metoda ekstrakeji cech
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i 10-NN jako model klasyfikatora. Wynik zostal otrzymany z pominieciem etapu selekcji
i jego Srednia wartos¢ wynosi 0.91. Dla tego samego zestawu metod najgorszy otrzymany
wynik to 0.87, a najlepszy 0.94 (tab. 4.2). Wartosci zostaly otrzymane dla walidacji

krzyzowej z 5-cio krotnym powtorzeniem.

W przypadku czasowych metod pozyskiwania cech licznos¢ zbioru przed etapem selekcji
wynosi 8. Najlepszy wynik, jaki udato sie uzyska¢ dla takiej licznosci zbioru cech to
srednio 0.77 dla $redniej wartosci absolutnej (MAV) i 10-NN, gdzie warto$¢ minimalna

wyniosta 0.73, a warto$¢ maksymalna 0.79 (tab. 4.2).

Ze wzgledu na liczno$¢ zbioru cech otrzymanych z metod czasowych, ktora wynosi 8
elementow, etap selekcji zostal przeprowadzony w taki sposob, zeby uzyskaé¢ wynikowy

zbiér cech o licznosci 7.

Wyniki z sekwencyjnej selekcji wstecznej zostaty przedstawione w tabeli 4.3. Najlepszy
wynik, jaki zostal uzyskany dla wartosci $redniej to 0.77 dla éredniej wartosci absolutnej,
gdzie warto$¢ minimalna wyniosta 0.73, a warto$¢ maksymalna 0.81.  Algorytm
sekwencyjnej selekcji wstecznej jest bardzo czasochtonng metoda pozyskiwania zbioru

cech wynikowych.

Kolejna metoda selekcji, jaka zostata przebadana, jest metryka Fishera nalezaca do
grupy filtréw. Podobnie jak w przypadku sekwencyjnej selekcji wstecznej, rowniez w
tym przypadku wynikowa liczba cech zostata kazdorazowo ograniczona do 7. Otrzymane
wyniki zostaly zaprezentowane w tabeli 4.4. Posrdéd $rednich wartosci najlepsza
kombinacja metod to ponownie Srednia warto$¢ absolutna i 10-NN z wynikiem 0.75.

Najgorsza wartos¢ klasyfikacji dla takiego zestawu to 0.70, a najlepsza to 0.79.

Ostatnia z metod selekcji, ktora zostata wykorzystana na etapie prowadzenia
do$wiadczenia, to eliminacja po wariancji. Podobnie jak metryka Fishera jest to metoda
nalezaca do grupy filtrow. W odréznieniu od sekwencyjnej selekcji wstecznej metody
z grupy filtrow dzialaja bardzo szybko. Otrzymane na tym etapie wyniki zostaly
zaprezentowane w tabeli 4.5. Podobnie jak poprzednio najlepsza kombinacja metod
pod wzgledem poprawnosci rozpoznawania to Srednia warto$¢ absolutna i 10-NN. W
tym przypadku Srednia wartos¢ poprawnej klasyfikacji wyniosta 0.73 przy najgorszym

przypadku wynoszacym 0.70 i najlepszym réwnym 0.78.

Sposrod wszystkich przeprowadzonych badan dla przedstawionego problemu najlepszym
okazato sie zastosowanie metody krétkoczasowej transformacji Fouriera do pozyskania
zbioru cech sygnatu. Przy pominieciu etapu selekcji oraz z metoda uczenia maszynowego,
jaka jest k-NN z parametrem k = 10, najlepszy otrzymany wynik to 0.94 przy $rednim

poprawnym rozpoznawaniu réwnym 0.91
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W celu zbadania poprawnosci otrzymanych danych dla wynikéw otrzymanych z
najlepszego zestawu metod zostal przeprowadzony test studenta. Parametr jaki zostanie

sprawdzony, to poprawnos¢ klasyfikacji przy ustalonym poziomie istotnosci.
Dla testu studenta zostaly postawione dwie hipotezy:

Hy : $rednia warto$é¢ rozpoznawania ay dla kombinacji metod MAV i 10-NN jest wieksza,

badZ réwna 0.88 (a > ag),

H; : $rednia warto$¢ rozpoznawania ag dla kombinacji metod MAV i 10-NN jest mniejsza
od 0.88 (a < ap).

Dla n = 30 pomiaréw z losowo wybranym zbiorem testowym i zbiorem uczacym wartosé

parametru ¢ statystyki testu studenta wynosi

y—a
1= 200 =349, (4.3)
5
gdzie rozmiary zbioru testowego i zbioru uczacego wynosity odpowiednio 0.2 i 0.8 licznosci
petnego zbioru. Podziat taki zostal zastosowany ze wzgledu na uzyta wczesniej walidacje
krzyzowa w przypadku ktorej stosunek liczby probek uczacych do prébek testujacych
wynosit réwniez 0.25. Warto$¢ Srednia z pomiaréw wyniosta y = 0.89 oraz odchylenie

standardowe s2 = 0.01.

Dla wyliczonych parametrow hipoteza H, zostata potwierdzona na poziomie istotnosci

rownym 0.01.

4.6 Rozpoznawanie wieloetapowe

4.6.1 Zalozenia

Doswiadczenie zostanie przeprowadzone przy pomocy danych elektromiograficznych
opisanych w rozdziale 4.3.1. Zestaw metod, jakie zostang wykorzystane w procesie
rozpoznawania, to krétkoczasowa transformacja Fouriera do ekstrakeji cech oraz k-NN

jako algorytm klasyfikacji z wartoscia parametru £ = 10.
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4.6.2 Cel

Celem doswiadczenia jest zbadanie btedu rozpoznawania dla klasyfikacji wieloetapowe;j.
Dodatkowo zostaje przyjete zalozenie, ze proces decyzyjny w pierwszym wezle

zbudowanego drzewa zostanie przeprowadzony dla czasu do 300ms.

Budowanie drzewa decyzyjnego zostanie przeprowadzone przy pomocy dwdch algorytmow

poprzez:
e przeglad zupeiny,

e analize statystyki.

4.6.3 Przebieg
4.6.3.1 Wstepna analiza przydatnosci sygnalu pomiarowego

Aby zbadaé podejscie etykietowania intencji ruchu przy ograniczonych danych
pomiarowych (poczatkowe fazy rejestracji), sygnat elektromiograficzny zostal podzielony
na 20 segmentéw z ktorych kazdy trwal po 100ms. Akwizycja danych pomiarowych
w czasie rzeczywistym zostata zasymulowana poprzez dotaczanie kolejnych interwaléow

czasowych w segmenty o dtugosci T's wynoszacej kolejno:

Ts € {100ms, 200ms, 300ms, ..., 2000ms} (4.4)

Nastepnie zostal przeprowadzony proces ekstrakcji cech i klasyfikacji. Dla kazdej dtugosci
sygnatu z osobna (wzor 4.4). Metody ekstrakcji jakie zostaly wykorzystane to

e $rednia kwadratowa (RMS),

e Srednia warto$¢ absolutna (MAV),

e wariancja (VAR),

e odchylenie standardowe (STD),

e energia (EN),

e dlugosé¢ obwiedni sygnatu(WFL),

e szybka transformacja Fouriera (FFT),

e krotkoczasowa transformacja Fouriera (STFT).



4.6. Rozpoznawanie wieloetapowe 65

Jako model klasyfikatora przyjeto kNN z parametrem k réwnym 10.  Algorytmy
zostaly doktadniej opisane w rozdziale 3.1.2 i 3.1.4. Badanie i dyskusja nad wyborem
wspotezynnika dla klasyfikatora k mnajblizszych sgsiadéw zostaly przeprowadzone w

rozdziale 4.4.

Wykres (rys. 4.9) ilustruje btad etykietowania w zaleznosci od dtugosci dostepnego
sygnatu czasowego. Zgodnie z przedstawionymi danymi sygnat pomiarowy o dtugosci
okoto 1s zostal poprawnie rozpoznany w okoto 80% dla krétkoczasowej transformacji
Fouriera oraz dla szybkiej transformacji Fouriera. Dla metod, z ktérych otrzymywane
sa cechy czasowe, poprawna klasyfikacja byta przeprowadzona z doktadnoscig od okoto
55% do okoto 65%. Ekstrakcja cech zostata przeprowadzona bez dodatkowego podziatu
sygnatu na przedziaty czasowe. Podejscie takie zapewnia stalyg diugos¢ wektora cech
niezaleznie od dtugosci sygnatu wejsciowego. Charakterystyczne wtasnosci sygnatu dla
danego przedzialu czasowego sa w tym przypadku tracone, a decydujacymi cechami sg

te, ktore charakteryzuja dang klase na calym przedziale czasowym sygnatu.
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Rysunek 4.9: Poprawno$¢ rozpoznawania w zaleznosci od dtugosci sygnatu

W kolejnym kroku ponownie zostala zbadana poprawnos¢ rozpoznawania intencji ruchu

dla danych wejéciowych o dtugosci nalezacej do zbioru Ty (wzér 4.4).

W tym przypadku sygnal pomiarowy zostat podzielony na kolejne segmenty o dtugosci
100ms niezaleznie od swojej dtugosci. Dane z kazdego segmentu zostaly poddane
procesowi ekstrakcji cech tworzac wektor cech z potaczonych informacji z kazdego z
segmentéw. Dhugos¢é wektora cech jest w takim przypadku uzalezniona od diugosci

sygnatu czasowego i wynosi
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|[F'| = Nen - - Nr, (4.5)

gdzie:

Nep — jest liczba kanatéw pomiarowych,

Ts — jest liczbg probek w sygnale,

Np — jest liczba cech otrzymanych z metody ekstrakeji,

Ng — jest diugoscia pojedynczego segmentu na ktore dzielony jest dostepny sygnat

pomiarowy.

W badanym przypadku wystepuje 8 kanatow pomiarowych sygnatu elektromiograicznego.
Dtugosé pojedynczego segmentu (Ng) jest réwna 100ms. Dla tak dobranych parametréw

dhugos¢ wektora cech zawiera sie w przedziale:

|F| € {8, 16, 24, ..., 160} (4.6)

dla metod wyliczajacych po jednej cesze z badanego sygnatu.
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Rysunek 4.10: Poprawno$¢ rozpoznawania w zaleznosci od dtugosci sygnatu dla sygnatu
wstepnie podzielonego na segmenty o dhugosci 100ms

Wyniki badania zostaly przedstawione na rysunku 4.10. Podobnie jak w poprzednim
przypadku (rys. 4.9) Sredni btad rozpoznawania malal wraz ze wzrostem dlugodci

dostepnego sygnalu pomiarowego. Dla sygnalu o dlugosci 1s wyniést okolo 20%
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dla zbioréw cech otrzymanych z krétkoczasowej transformacji Fouriera oraz z szybkiej
transformacji Fouriera. Dla sygnatu o dlugosci 0.5s system poprawnie sklasyfikowat
co najmniej potowe pomiarow testowych dla wszystkich badanych metod ekstrakcji
z wylaczeniem wariancji i energii sygnalu. Dla pelnej dlugosci sygnatu poprawne

przyporzadkowano okoto 90% danych dla szybkiej transformacji Fouriera.

Rysunek 4.11 przedstawia réznice w bledzie rozpoznawania dla poszczegdlnych
algorytmow ekstrakcji cech.  Poréwnane zostaly wyniki otrzymane przy pomocy
pojedynczego wektor cech z pelnego sygnatu i z wektora cech utworzonego z potaczenia
cech z kolejnych segmentéw sygnatu pomiarowego, gdzie dtugosé kolejnych segmentow

wynosit T.

Zgodnie z otrzymanymi danymi w siedmiu z o§miu przypadkéw mozna zauwazy¢ znaczaca
poprawe jakosci rozpoznawania po podzieleniu sygnatu wejSciowego na segmenty o
dlugosci 100ms (rys. 4.11). Sa to wszystkie metody pozyskiwania cech sygnalu
z wytaczeniem krotkoczasowej transformacji Fouriera. W przypadku krétkoczasowej
transformacji Fouriera mozna zauwazy¢ pogorszenie poziomu poprawnego klasyfikowania
po zastosowaniu podziatu danych wejSciowych. Poréwnujac ze soba wykresy 4.9 i 4.10
mozna zauwazy¢, ze w przypadku operowania na pelnym sygnale najlepiej spisuja sie
algorytmy czestotliwoéciowe (FFT i STFT). Metody operujace w dzienie czasu daja
zdecydowanie gorsze wyniki. Natomiast, kiedy sygnatl jest wstepnie dzielony na interwaty

o dhugosci 100ms réznica ta zdaje sie by¢ zdecydowanie mniejsza.

Analizujac dane z wykreséw 4.9, 4.10 i 4.11 wytypowano najefektywniejsze algorytmy
ekstrakcji cech z grupy algorytmoéow czasowych i czestotliwosciowych.  Taka parag
jest érednia wartos¢ absolutna operujaca na sygnale czasowym podzielonym na
segmenty i krotkoczasowa transformacja Fouriera wyliczana z pelnej dtugosci dostepnego

sygnatu.

Dodatkowo zostal zbadany wplyw potlaczenia ze soba algorytmu krétkoczasowej
transformacji Fouriera z kazda z metod czasowych. Wyniki zostaly przedstawione na

rysunku 4.12.

Wektory cech otrzymane z STFT i MAV zostaly poddane normalizacji przed
konkatenacja. Wykorzystana zostata norma Frobeniusa bedaca uogoélnieniem normy
Euklidesowej [94-96].

elementow macierzy F

Norma ||A||r jest pierwiastkiem sumy kwadratéow wszystkich

1Allr = | > D 1B1%, (4.7)
i=1 j=1
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Rysunek 4.12:
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(f) Dlugos$é obwiedni

Poréwnanie poprawnosci rozpoznawania dla sygnatu oryginalnego z

metody czasowej pozyskiwania cechy i podzielonego na segmenty sygnalu poddanego

STFT

gdzie ]31-]- jest elementem macierzy z i-tego wiersza i j-tej kolumny. Macierz Fij powstata

po potaczeniu ze sobg wektorow cech wyliczonych przy pomocy pojedynczej metody

ekstrakcji. W kolejnych kolumnach macierzy znajduja sie kolejne cechy z wektora cech

(wzér 4.8).
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fl,l f1,2 f1,3 s fl,n
f2,1 f2,2 f2,3 s f2,n
nxm — f3,1 f3,2 f3,3 s f3,n ) (48)

3

fm,l fm,? fm,S fm,n

gdzie f,,, jest n-ta cechy z m-tego pomiaru.

W szczegdlnym przypadku, dla metody dajacej pojedyncza ceche, macierz bedzie
posiadata tylko jedng kolumne. W wierszach macierzy natomiast znajduja sie kolejne

wektory cech wyliczone dla kolejnych pomiaréw sygnatu.

Dla tak wyliczonego || A||r kazdy element z macierzy F' zostaje podzielony przez wyliczona

norme ||A|| 7.

Potaczenie wektora cech STFT i MAV daje nieznacznie gorsze efekty dla dlugosci sygnatu
wejsciowego od 600ms do 2000ms w poréwnaniu do wynikéw otrzymanych z samego
STFT. W przypadku sygnatu od 0 do 300ms potaczony wektor okazuje si¢ by¢ lepszy ze
wzgledu na poprawno$¢ klasyfikowania dla badanych danych pomiarowych. W przedziale
od 300ms do 600ms nie ma istotnych réznic pomiedzy STFT, a potaczonym STFT i
MAV.

4.6.3.2 Klasyfikacja sekwencyjna sygnalu o rosnacej dltugosci

Czas klasyfikacji sygnatu pomiarowego dla danych elektromiograficznych jest problemem
niezwykle istotnym. Wraz ze wzrostem szybkosci reakcji robotycznej protezy, czyli
skroceniem czasu potrzebnego na rozpoczecie wykonywania ruchu przez urzadzenie, rosnie

jego uzytecznosé.

Badania dowodza, ze optymalne op6znienie protezy wynosi 100ms dla szybkich chwytéw
i 125ms dla chwytéw powolnych [19]. Wraz z liniowym wzrostem opéznienia reakcji
protezy, wzrasta pogorszenie wydajnosci urzadzenia. Czas na reakcje protezy od momentu
pojawienia sie intencji ruchu wynosi jedynie 100ms — 125ms. W przeciwnym wypadku
opOznienie zaczyna by¢ odczuwalne przez uzytkownika i maleje odczuwalna reaktywnosé

protezy.

Zaprezentowane wyniki dla sygnatu pomiarowego niepodzielonego na dodatkowe segmenty
(rys. 4.9) i dla sygnalu podzielonego na segmenty czasowe (rys. 4.10) pokazuja, ze
przy klasycznym podejéciu (rys. 3.1) nie jest mozliwe zaprojektowanie systemu o bledzie

dokltadnosci klasyfikacji zbiegajacym do zera (e — 0) przy jednoczesnym czasie akwizycji
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sygnalu pomiarowego réwniez zbiegajacym do zera (Ts — 0) lub jak pokazaly badania
dla sygnalu pomiarowego rownego 100ms z pominieciem czasu potrzebnym na analize i

przetwarzanie sygnatu oraz proces decyzyjny.

W prezentowanym przyktadzie kazdy z pomiaréw przyporzadkowany jest do jednej z 11
klas ruchéw. Jak pokazuja przeprowadzone badania dla zastosowanych metod ekstrakcji
cech, selekcji i klasyfikacji przy tak licznym zbiorze nie jest mozliwa klasyfikacja sygnatu
krétszego niz 1s z bledem rozpoznawania mniejszym niz 10% (rys. 4.9 i 4.10). Najlepszy
wynik jaki udato sie osiagnaé, to blad rzedu 20% dla sygnalu o dlugoséci 1s przy
zastosowaniu algorytmu krotkoczasowej transformacji Fouriera (STFT) liczonej z pelnej
dtugosci sygnatu. Niewiele gorsza okazata sie metoda liczenia zbioru cech za pomoca

szybkiej transformacji Fouriera (FFT) liczonej z segmentéw o dtugosci 100ms.

Aby zbada¢ blad rozpoznawania w stosunku do dtugosci sygnatu, zostal on podzielony
na krotsze interwaly czasowe. Problem etykietowania intencji ruchu zostal rozpatrzony
w kontekscie krotkiego interwatu czasu (100ms), lub jego wielokrotnosci (réwnanie
4.4).

Na tym etapie przyporzadkowywanie nastepuje do grupy klas, a nie bezposrednio do
samej klasy. Opracowywanie drzewa decyzyjnego, a wiec laczenie klas w grupy moze

zosta¢ przeprowadzone na dwa sposoby:
e przeglad zupeiny,
e analize statystyki.
Kazda z metod zostata opisana w rozdziale 3.2.5.

Dzielac zbidér klas na dwie grupy zostato przyjete zatozenie, ze musi zosta¢ zachowana
liczno$¢ zbioru, ktéra wynosi co najmniej jeden element w kazdej grupie. Ponadto
kazda z klas w dzielonej grupie moze wystapi¢ tylko w jednej podgrupie. Grupy nie
bedace w jednej galezi drzewa decyzyjnego sa ze soba roztaczne. Nie ma mozliwosci
wystapienia klasy w wiecej niz jednej grupie. Co wigcej grupa o licznosci jeden oznacza

ruch koncowy.

Na podstawie wynikéw z poprzedniego rozdziatu do dalszych badan zostaly wytypowane
algorytmy:
e Ekstrakcja — MAV dla segmentéow o dlugosci 100ms oraz STFEFT dla sygnatu

niepodzielonego na mniejsze segmenty.

e Klasyfikacja — algorytm k najblizszych sasiadéow jako model predykcyjny z liczba

najblizszych sasiadow wynoszaca 10.
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Do badania zostal wykorzystany zbiér danych szerzej opisany w rozdziale 4.3.1.
Sygnat pomiarowy zostal podzielony na segmenty o dilugosci 100ms. Jest to
najmniejsza rozdzielczo$¢ o jaka moze zosta¢ zmieniona ditugos¢ sygnatu. Badania
zostaly przeprowadzone dla sygnatu elektormiograficznego z pominieciem sygnatu
mechanomiograficznego z powodu uproszczenia etapu wyliczania wektora cech. Sygnaty
o dwoch réznych modalnosciach wymagaja rozdzielnych proceséow ekstrakeji, ktore
przeprowadzane sg rownolegle z odpowiednio dobranymi algorytmami dla kazdej

modalnosci z osobna.

Badanie zostato podzielone na kilka iteracji. Kazda z iteracji rézni sie od poprzedniej
tym, ze klasy ruchéw zostaja podzielone na coraz to mniejsze podzbiory zgodnie z jedna z
przyjetych strategia budowania drzewa decyzyjnego. W szczegdlnym przypadku podziat
nie nastepuje i zbiory klas ruchéw sg takie same jak w iteracji poprzedzajacej. Co wiecej
dtugo$é dostepnego sygnalu w i-tej iteracji (7;) jest wielokrotnoscig 100ms i wynosi

Wynosi

T; =i - 100[ms]. (4.9)

Stad ze wzgledu na dlugo$é¢ sygnatu wynoszaca 2000ms maksymalna liczba iteracji dla

przyjetych danych pomiarowych wynosi 20 (75 = 2000ms).

4.6.3.3 Przeglad zupelny z warunkiem na sredni poziom rozpoznawania

Badanie budowania drzewa decyzyjnego poprzez przeglad zupeilny zostala opisana w
rozdziale 3.2.5.

Sekwencyjna selekcja — pierwsza iteracja (7 = 100ms)

Dla tak przedstawionego problemu przeprowadzona zostala pierwsza iteracja pomiedzy
zbiorem 11 réznych klas ruchéw. Poczatkowa dtugosé sygnatu zostata wybrana w taki
sposob, zeby $rednia wartos¢ przyporzadkowania ruchéw do utworzonych grup byta nie
mniejsza niz 90%. W celu wyznaczenia Sredniej wartosci klasyfikacji zostala wykorzystana

walidacja krzyzowa z 5-cio krotnym podziatem.

Poczatkowa grupa przed podziatem wynikajacym z pierwszej iteracji zawiera klasy:

G - {Clu 027 C37 C47 057 CG? 077 087 C(97 Clo; Cll}' (41())



4.6. Rozpoznawanie wieloetapowe 73

Dla podziatu G na G; i Go zostal przeprowadzony przeglad zupely po wszystkich
kombinacjach klas w podgrupach. Najwieksza érednia warto$¢ poprawnej klasyfikacji

wynosi 90.68% i dotyczy podziatu na

G = {C1)
G2 = {027037 047057 067077 087097 C(107 Cll}

(4.11)

Ze wzgledu na rézng licznosé zbioréw (G oraz G na ktore dzielone sg ruchy, wykorzystana

zostala érednia wazona z wagami rownymi licznosci kazdego ze zbioréow liczona zgodnie

7€ WzZOorem
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8,C9,C10,C11}
K=90.68%
K1=65.5%
; ; Ko=93.2%
: T=100ms
{C1} {C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8,C9,C10,C11}
Rysunek 4.13: Podziat klas z grupy G na G i Gs
K, — |Gi1| K + |Gi2|Ki27 (4.12)
|G
gdzie:

|G;| — jest liczba elementéw w zbiorze klas G,
K1 — jest wartoscig okreslajaca poprawnosc¢ klasyfikacji sygnatéw do grupy Gi,
K; — jest $rednia wartoscia przyporzadkowywania zbioru cech do grupy G;; i Gjs.

Warto$¢ poprawnej klasyfikacji jest wieksza od 90%, wiec postawiony warunek zostal
spetniony. Algorytm przechodzi do kolejnej iteracji z podzialem na G, i G5. Macierz

btedu dla klas nalezacych do G zostata przedstawiona na rysunku 4.14.

Zbior klas z G jest jednoelementowy. Dla klasy nalezacej do tej grupy dalsza analiza nie

bedzie juz przeprowadzana.
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Rozpoznana klasa

Rysunek 4.14: Macierz btedu dla klas z grupy G

Wymniki przegladu zupetego dla wszystkich mozliwych kombinacji podziatu klas z grupy

G na Gy oraz G9 zostalty ujete w rozdziale z dodatkami w tabeli 6.1.

Sekwencyjna selekcja — druga iteracja (7o = 200ms)

Druga iteracja dotyczy klas z grupy G,. Dla symulacji przeprowadzonej po uzyskaniu

sygnatu o dtugosci 200ms najlepszy podziat zostat wykonany dla

G21 = {Oll}

(4.13)
G22 = {C27 037 C47 057 Cﬁ? 077 CB, 097 CIO}

Macierz btedu dla klas nalezacych do G5 zostata przedstawiona na rysunku 4.15.

Grupa (G zostala poprawnie rozpoznana w 19%. Grupa G natomiast w 95.39%.
Koncowa wartos¢ poprawnej klasyfikacji jaka zostata przyjeta na tym etapie wynosi
87.75%. Warunek o wartosci rozpoznawania na poziomie co najmniej 90% nie zostat

spetniony.
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Rysunek 4.15: Macierz btedu dla klas z grupy G,

Sekwencyjna selekcja — trzecia iteracja (73 = 300ms)

Najlepsza $rednia warto$¢ klasyfikacji dla trzeciej iteracji wynosi 89.3% dla takiego samego

podzialu na podgrupy jak w drugiej iteracji.

Macierz btedu w trzeciej iteracji dla klas znajdujacych sie¢ w G5 zostata przedstawiona na

rysunku 4.16.

Sekwencyjna selekcja — czwarta iteracja (7, = 400ms)

Najlepsza $rednia warto$¢ rozpoznawania wynosi 92% dla podzialu na grupy

Go1 = {C4}
G22 = {027 037 057 Cﬁa 077 087 097 C’107 C’11}

(4.14)

Poziom poprawnosci rozpoznawania dla Ga; wynosi 71%, dla Gas jest to 94.33%

Macierz btedu dla grupy Gs zostal przedstawiony na rysunku 4.17.
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Rysunek 4.16: Macierz btedu dla klas z grupy G,
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Rozpoznana klasa

Rysunek 4.17: Macierz btedu dla klas z grupy G,

Sekwencyjna selekcja — kolejne iteracja

Dalsze iteracje zostang przeprowadzone analogicznie do pierwszych trzech etapéw iteracji

algorytmu klasyfikacji sekwencyjnej. Na podstawie weryfikacji modelu klasyfikatora w
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...................................................................................................................

{C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8,C9,C10,C11}
K=92%
K1 =71%
Ko=94.33%

{Ca} {C2,C3,C5,C6,C7,C8,C9,C10,C11}

___________________________________________________________________________________________________________________

Rysunek 4.18: Podziat klas z grupy G5 na Ga1 i G

kazdej grupie zostang wytypowane dwie podgrupy klas o licznosci co najmniej 1 kazda.
Wraz ze wzrostem dtugosci sygnalu pomiarowego klasy zostaja podzielone na coraz to
mniejsze grupy do momentu, az wszystkie klasy znajda si¢ w jednoelementowych zbiorach,
czyli zostang ostatecznie sklasyfikowane jako ruchy koncowe. Zgodnie z wcze$niejszym
zatozeniem o dopuszczalnym warunku podziatu klas, czyli dopiero w momencie, kiedy
warto$é rozpoznawania wynosi conajmniej 90% sprawdzane jest, czy warunek ten jest
spetniony. W przypadku, kiedy sygnat pomiarowy osiggnie maksymalna dtugos¢ 2000ms
i zatozenie nadal nie jest spelnione, sekwencyjna selekcja zostaje wykonana przy nizszym
progu akceptacji. Moment klasyfikacji zostaje dobrany w taki sposéb, zeby osiggnac¢ jak

najmniejszy btad rozpoznawania.

Wymniki przeprowadzonej symulacji poczawszy od pierwszego, a skonczywszy na ostatnim
etapie iteracji algorytmu sekwencyjnej selekcji zostaty zaprezentowane na rysunku 4.19 w

postaci drzewa sekwencyjnej klasyfikacji.
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T=100ms

{C1,C2,C3,C4.C5,C6,C7.C8,C9.C10.C11}

K=90.68%
T=400ms —

K1=65.5%
K2=93.2%

¥
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,C8,C9,C10,C11}

K=92%
K1=71%
K2=94.33%
T=500ms v
{C2,C3.C5.C6.C7.C8.C9.C10.C11}
Ca} K=92%
K1=71%
K2=94.33%
T=600ms Y
{C2,C3,C5,C6,C8,C9,C10,C11}
K=93.69% c7
K1=96.71%
Ko=72.5%
T=700ms
{C2.C3,C6.C8.C9,.C10.C11}
K=94.5%
K1=98.5%
K2=70.5%
T=800ms
{C2,C3,C6,C8,Co.C10}
K1=97.2%
Ko=84%
T=900ms
{C2,C3,C8,C9.C10}
K1=92.27%
Ko=97%
T=1000ms v
{Cs.Co.C10}
K=93.83%
K1=93%

Ko=94.25%

T=1800m 1

{C2,C3}
K=90%
K1=90%
Ko=90%

T=2000m:

{Cs.C10}
K=87.5%
K1=99.5%
Ko=75.5%

Rysunek 4.19: Diagram rozpoznawania wieloetapowego otrzymanego przy pomocy
przegladu zupelnego dla progu akceptacji na poziomie 90%
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Tabela. 4.6: Wyniki klasyfikacji wieloetapowej dla przegladu zupelego i warunku na
$rednig warto$é¢ rozpoznawania nie mniejsza od 90%

100 Cy,Cy, Cs3,Cy, Cs, 4 Cy,C5,C4,C5,Cg, | 90.68 | 65.5 93.2
06707;08709;010;011 0750870970105011

200 02703,04705,06, 011 C2,03,04,C5,06, 87.75 | 19 95.39
C'776'876'9761107C711 C?;C&CQ;CIO

300 02,03,04,05,06, Cu 02703704705706; 89.3 31 95.78
07708;0970107011 077087097010

400 | Cy, C3,Cy, Cs, Ce, C, Cy, Cs, Cs, Cs, 92 |71 94.33
C'776'8:C'97C’107C'11 07708,0970107011

500 Cs,C3,C5, Cs, C7 Cy,C3,C5,Cs, 91.78 | 70 94.5
07708;0970107011 CY876(97611[%6111

600 | Cy,C5, Cs, Cs, Cs Cy, C3, Cs, 93.60 | 725 | 96.71
0870970107011 0870970107011

700 CQ, 03, C6, Cll 02, Cg, 06; 94.5 70.5 98.5
C’8>C’9;C’1076111 CY876(976110

800 | Cs,C5, Ce, Cs Cy, Cs, 95 84 97.2
087 CQ: CIO 08; 097 CIO

900 027037087097C10 02,03 087097010 95.1 92.25 97

1000 | Oy, Cy Cs Cs 74 7 71

1000 | Cs, Cy, Cho Co Cs, Co 93.83 | 93 94.25

1100 | Oy, Cs Cy Cs 82.25 | 84 80.5

1100 | Cs, Cho Cs Cho 74.75 | 88 61.5

1200 | (5, Cs Co Cs 86.25 | 87 85.5

1200 | Cs, Chy Cs Cho 77.25 | 91 63.5

1300 | Oy, Cy Cs Cs 87.75 | 88 87.5

1300 | Cs, Cho Cs Cho 79.5 | 94.5 64.5

1400 | (5, Cs Cy Cs 88 87.5 88.5

1400 | Cs, Cho Cs Cho 81.75 | 97 66.5

1500 | Oy, Cs Cy Cs 87.75 | 87.5 88

1500 | Cs, Cho Cs Cho 82.75 | 98.5 67

1600 | Cy, Cf Cy Cs 87.75 | 87 88.5

1600 | Cs, Cho Cs Cho 85 99 71

1700 | Oy, Cy Cs Cs 88.75 | 88.5 89

1700 | Cs, Cho Cs Cho 85.5 |99 72

1800 | (5, Cs Co Cs 90 90 90

1800 | Cs, Cho Cs Cho 86 99 73

1900 | Cs, Chy Cs Cho 86.75 | 99 74.5

2000 | Cg,Chg Cs Cho 87.5 |99.5 75.5
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4.6.3.4 Analiza statystyczna

Budowa drzewa decyzyjnego poprzez analize statystyki zostaje przeprowadzone zgodnie z
wytycznymi z rozdziatu 3.2.5.2. Podziat ruchéw na dwa podzbiory zostaje przeprowadzone
przy zatozeniu, ze poprawnos¢ rozpoznawania kazdej z grup (G;; i G;1) jest conajmniej
na poziomie 90%. W przypadku, kiedy sygnal osiggnie dlugosé 2000ms, a zalozona
srednia warto$¢ rozpoznawania nie zostanie osiggnieta, wybierany jest etap o najwiekszej

osiggnietej wartosci rozpoznawania.

Pierwsza iteracja (7" = 100ms)

W tabeli 4.7 zostaty przedstawione dodatkowe dane o grupie G;. Dla kazdej klasy z grupy
zostal wyliczony wektor cech reprezentujacy dang klase, ktéry jest usrednieniem wektorow
cech wszystkich pomiarow wystepujacych w klasie. Nastepnie policzono odlegtosci

pomiedzy reprezentantami klas dla wszystkich kombinacji par. Wyniki zaprezentowano
w tabeli 4.7.

W kolejnym kroku na podstawie odlegtosci miedzy klasami zostaty policzone statystyki

opisujace zaleznosci miedzy reprezentantami kolejnych klas ruchow:
e warto$¢ minimalna dystansu miedzy klasami,
e warto$¢ maksymalna dystansu miedzy klasami,
e Srednia warto$¢ dystansu miedzy klasami,
e odchylenie standardowe dystansu miedzy klasami.

Statystyki zostaly policzone osobno dla kazdej z klasy. Dane liczbowe dla kazdej ze
statystyk zostaly posortowane rosnaco i przedstawione w tabeli 4.8 razem z numerem

klasy dla ktorej zostata wyliczona dana statystyka.

Zgodnie 7z danymi z tabeli 4.7 oraz 4.8 najbardziej odlegta klasa od pozostalych
jest C;. Minimalna, maksymalna i Srednia odlegtos¢, jakie zostaly policzone miedzy

reprezentantami klas osiagnety dla C' najwieksza wartosé.

Gy = {Cy)
G2 - {027 C?)a C’47 C5a 067 077 087 097 C1107 Oll}

(4.15)
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Tabela. 4.7: Odleglosci miedzy klasami dla grupy G

C; C; d(C;,Cy) 5 7 0.1167 2 11 0.160823
9 10 0.0542011 5 9 0.124787 4 9 0.177525
8 11 0.0676329 6 7 0.124827 2 6 0.178193
8 10 0.0690356 9 11 0.126601 3 10 0.185509
6 8 0.079262 6 10 0.129276 3 6 0.186349
2 5 0.0868045 2 3 0.130951 7 10 0.188371
6 11 0.0921528 2 8 0.132364 1 6 0.213136
5 8 0.0965669 5 11 0.133149 1 11 0.213868
10 11 0.100031 7 8 0.135007 7 9 0.216425
2 4 0.101038 4 6 0.136804 3 9 0217777
4 7 0.104149 2 10 0.138537 17 0.234777
4 5 0.108213 3 11  0.14428 1 4 0.252919
8 9 0.108996 2 7 0.145087 1 8 0.254133
4 8 0.109491 7 11 0.146924 1 3 0.254963
3 4  0.109497 6 9 0.148519 1 5 0.272913
5 10 0.111241 4 10 0.152074 1 10 0.289778
3 7 0.111909 3 5 0.152984 1 9 0.304066
5 6 0.115449 3 8 0.154952 1 2 0.317887
4 11 0.11654 2 9 0.15795
Tabela. 4.8: Statystyki odlegtoéci dla grupy G
C; dmn C dmrer C; d; C; dste
9 0.0542011 6 0.213136 8 0.120744 1 0.0337782
10 0.0542011 11 0.213868 11 0.1302 11 0.0385963
8 0.0676329 7 0.234777 5 0.131881 6 0.0399542
11 0.0676329 4 0.252919 4 0.136825 7 0.04309
6 0.079262 8 0.254133 6 0.140397 3 0.0441457
2 0.0868045 3 0.254963 10 0.141805 4 0.0452099
5 0.0868045 5 0.272913 7 0.152418 5 0.0501526
4 0.101038 10 0.289778 2 0.154963 8 0.0523121
7 0.104149 9 0.304066 9 0.163685 2 0.0601126
3 0.109497 1 0.317887 3 0.164917 10 0.0647277
1 0.213136 2 0.317887 1 0.260844 9 0.0661321

Klasa (] zostaje wytypowana do grupy klas GG;. Pozostale klasy zostajg przydzielone do
GG5. Podzial zostal wykonany w taki sam sposéb jak w przypadku przegladu zupelnego.

Wezel drzewa decyzyjnego zostal zaprezentowany na rysunku 4.13.

Druga iteracja (T = 200ms)

Na drugim etapie iteracji podobnie jak przy przegladzie zupelnym nie zostat spetniony

warunek minimalnego poprawnego rozpoznawania na poziomie 90%.
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Tabela. 4.9: Ranking odlegtosci dla G

Ci  pi
11 8
8 9
11
16
16
17
19
19
25
26
32

D

= W N O g OO

Trzecia iteracja (7' = 300ms)

Na drugim trzecim iteracji podobnie jak przy przegladzie zupelnym nie zostat spetniony

warunek minimalnego poprawnego rozpoznawania na poziomie 90%.

Czwarta iteracja (7' = 400ms)

Analiza odleglosci reprezentantéow klas z grupy G, zostata przedstawiona w tabelach 4.10
oraz 4.11. Dla wyliczonych statystyk zostal wyznaczony ranking klas. Wyniki zostaty

zaprezentowane w tabeli 4.12.

Zgodnie z otrzymanymi danymi rankingowymi dla klas z grupy G (tab. 4.12) klasa C}
jest w najwiekszej odlegtosci od pozostatych klas. Podzial na kolejne podgrupy zostaje

przeprowadzony w nastepujacy sposob

G21 - {04}
G22 = {027 037 057 Cﬁa 077 087 C97 ClOv Cll}

(4.16)

Srednia dokladno$é¢ rozpoznawania zostaje przeprowadzona na poziomie 92%. Warunek

konieczny zostaje speliony.

Podzial ponownie zostal wykonany w taki sam sposob jak w przypadku przegladu

zupelego. Wezet drzewa decyzyjnego zostal zaprezentowany na rysunku 4.18.
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Tabela. 4.10: Odlegtosci miedzy klasami dla grupy Go

C, C; d(C,C)) 78 0.223002 5 8 0.269744
2 3 0.100831 3 10 0.224841 3 4 0.281677
6 9 0.127207 6 7 0.227455 3 8 0.291438

10 11 0.13267 4 6 0.22781 7 11 0.297664
5 7 0.138321 3 6 0.228723 2 8 0.297692
8§ 10 0.143182 6 8 0.232616 3 5 0.301187
9 10 0.143577 2 4 0.238906 5 11 0.305283
9 11 0.14554 2 11  0.24726 4 9 0.308871
8§ 11 0.172018 2 10 0.248732 2 7 0.313306
6 11 0.184236 3 9 0.251006 3 7 0.321192
5 6 0.18535 4 5 0.256794 4 7 0.351647
6 10 0.190294 7 9 0.25983 4 10 0.352056
8 9 0.203972 5 9 0.261165 4 11 0.355492
2 6 0.217109 5 10 0.262147 4 8 0.40933
3 11 0.218763 2 9 0.265885
7 10 0.222896 2 5 0.266595

Tabela. 4.11: Statystyki odlegtosci dla grupy Go
Klasa dmm Klasa d"*  Klasa d, Klasa dst
2 0.100831 6 0.232616 6 0.202311 6 0.0325182
3 0.100831 5 0.305283 10 0.213377 5 0.0508925
6 0.127207 9 0.308871 9 0.218561 2 0.0576917
9 0.127207 2 0.313306 11 0.228769 4 0.0585726
10 0.13267 3 0.321192 2 0.244035 9 0.0618955
11 0.13267 7 0.351647 3 0.246629 3 0.062022
5 0.138321 10 0.352056 8 0.249221 7 0.0623504
7 0.138321 11 0.355492 5 0.249621 10 0.0666068
8 0.143182 4 0.40933 7 0.261701 11 0.0733845
4 0.22781 8 0.40933 4 0.309176 8 0.0748353

Tabela. 4.12: Ranking odlegtosci dla G5

Ci  pi
6 5
10
10
13
14
17
18
23
26
29
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Kolejne iteracja

Kolejne iteracje zostaja przeprowadzone analogicznie do pierwszych czterech. Warunkiem
koniecznym zaakceptowania podziatu klas jest srednia wartos¢ rozpoznawania na
poziomie conajmniej 90%. W przypadku, kiedy poziom rozpoznawania nie osiggnie
zaktadanej wartosci, a algorytm dojdzie do koncowej iteracji, wybierany jest etap, kiedy

rozpoznawanie byto najwigksze.

Konstrukcja drzewa decyzyjnego dla klasyfikacji wieloetapowej zostala zaprezentowana

na rysunku 4.20.

T=100ms
{C1,C2,C3,C4.C5,C6.C7.C8,C9.C10.C11}
K=90.68%
K1=65.5%
K2=93.2%
T=400ms ¥

v
{C2,C3,C4,C5,C6,C7.C8,C9,C10.C11}
€ K=92%
K1=71%
K2=94.33%
T=500ms

A 2
{C2,C3,C5,C6,C7.C8.C9,C10.C11}

K=92%
K1=71%
K2=94.33%
T=600ms v v
{C2,C3,C5.C6,C8,C9.C10.C11} c
K=92.56% c7}
K1=54.5%
K2=98%
T=700ms
{C2,C3,C5,C6,C9,C10.C11}
K=93% {Ce}
K1=89.25%
K2=94.5%
T=800ms }
{C5.C11}
K=97%
K1=97%
K2=97%
T=900ms
{C2,C3,C6.C9,C10}
K=95% {Cs} {C11}
K1=97.2%
Ko=84%
T=1000m:
{C2,C3,Ce,Co}
K=91.86% {10}
K1=74%
K2=97.83%
T=1100ms v
{€2.CaCo) IR
K=91.17%
K1=81% {Co}
K2=96.25%
T=1800ms

{C2,C3}
K=90%
K1=90%
K2=90%

Rysunek 4.20: Diagram rozpoznawania wieloetapowego otrzymanego przy pomocy analizy
statystyki dla progu akceptacji na poziomie 90%
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4.6.4 Dyskusja

Badania zostaty podzielone na trzy czesci, ktore kolejno dotyczyty:
e analizy informacji w sygnale w zalezno$ci od jego dtugosci,

e budowy drzewa decyzyjnego na potrzeby rozpoznawania wieloetapowego przy

pomocy przegladu zupetnego,

e budowy drzewa decyzyjnego na potrzeby rozpoznawania wieloetapowego przy

pomocy analizy statystyki reprezentantow klas.

Wszystkie badania, jakie zostaly wykonane zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem
5-cio krotnej walidacji krzyzowej. Etap klasyfikacji zostal przeprowadzony z

wykorzystaniem algorytmu 10-NN.

W pierwszej czesci doswiadczenia, zostatlo zbadane, ktéra z wykorzystanych metod
ekstrakcji daje najlepsze wyniki w zaleznosci od dlugodci sygnatu z ktorego pozyskiwane
sg cechy do dalszej analizy. Spoérdd réznego rodzaju metod zostaty wybrane takie,
ktore wyznaczaja charakterystyczne dla badanego sygnatu cechy w dziedzinie czasu i

czestotliwodci.

W pierwszej kolejnosci sygnat zostat podzielony na segmenty o diugosci wynoszacej
odpowiednio Ts (wzér 4.4). Wszystkie dlugosci ze zbioru odnosza sie do sygnatu
liczonego od poczatku jego trwania. Wyniki dla sygnalu o rosnacej dtugosci zostaty
zaprezentowane na rysunku 4.9. Wspdlna cecha poprawnosci rozpoznawania (niezaleznie
od wybranej metody ekstrakcji cech) jest jej wzrost wraz ze wzrostem dlugosci sygnatu.
Sposrod wszystkich zastosowanych metod ekstrakeji najlepsza okazata si¢ krétkoczasowa
transformacja Fouriera (STFT). Sposrod metod czasowych najlepsza okazala sie $rednia

wartos¢ absolutna (MAV).

W drugim etapie sygnal ponownie zostal podzielony na segmenty o dtugosci wynoszacej
odpowiednio T (wzoér 4.4). Dodatkowo sygnal elektromiograficzny zostal podzielony na
100ms odcinki. Otrzymane 100ms odcinki zostaly poddane ekstrakcji niezaleznie od

siebie. Otrzymane wyniki zostaty zaprezentowane na rysunku 4.10.

Wymniki otrzymane przy pomocy niepodzielonego sygnatu i podzielonego dodatkowo na
segmenty o diugosci 100ms zostaly ze soba poréwnane na rysunku 4.11. Kazda z
metod zostata przeanalizowana z osobna. Zastosowanie podzialu sygnalu na segmenty
poprawito poziom poprawnego rozpoznawania dla wszystkich metod ekstrakcji poza
kréotkoczasowa transformacjg Fouriera. W przypadku metod czasowych, takich jak np.
odchylenie standardowe (STD), dlugo$é obwiedni (WFL), érednia kwadratowa (RMS)
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poziom poprawnego rozpoznawania dla sygnatu o dtugosci 2000ms poprawit sie¢ o ponad
10%.

W kolejnym kroku zostat zbadany wplyw potaczenia zbioru cech otrzymanej przy pomocy
krétkoczasowej transformacji Fouriera z kazda z metod czasowych. Otrzymane wyniki
zostaly zaprezentowane na rysunku 4.12. Kazdorazowo dodanie cech otrzymanych
przy pomocy krotkoczasowej transformacji Fouriera do cech otrzymanych przy pomocy
metod czasowych poprawitl poziom rozpoznawania w stosunku do samych metod

czasowych.

Do dalszych badan zostata wytypowana kombinacja metod krétkoczasowa transformacja
Fouriera z pelnej dtugosci sygnatu i srednia wartosé absolutna z sygnatu podzielonego na
100ms segmenty czasowe jako metody ekstrakcji cech. Etap selekcji zostaje pominiety.
Jako model klasyfikatora ponownie zostal wybrany algorytm k najblizszych sasiadow z

wartoscia parametru k = 10.

Budowa drzewa decyzyjnego na potrzeby klasyfikacji wieloetapowej zostala
przeprowadzona przy pomocy dwoch algorytméw. Pierwszym z nich jest przeglad
zupetny. Metoda ta przewiduje sprawdzenie wszystkich mozliwych kombinacji podzielenia
grupy klas na podgrupy kolejno w czasie Ts (wzér 4.4). Po wytypowania klas nalezacych
do podgrup G;;1 i Gy zostaje przeprowadzony proces walidacji krzyzowej z 5-cio krotnym
podziatem. Dla badanej dtugosci sygnatu wybrany zostaje taki podziat klas, ze $rednia
wartos¢ rozpoznawania ruchéw do jednej z grup G;; i Gy jest najwieksza. Jezeli wartosé
ta wynosi conajmniej 90% podzial zostaje przyjety jako kolejny wezet drzewa. Drzewo
zostaje w pelni zbudowane, kiedy wszystkie koncowe klasy znajduja sie w lisciach drzewa.
Przyktadowy podzial w wezle na dwie podgrupy zostal przedstawiony na rysunku
4.13.

Wyniki dla przegladu zupelnego zostalty przedstawione na rysunku 4.19. Zgodnie z
otrzymanymi danymi pierwszy podzial klas na podgrupy zostal przeprowadzony juz po

100ms z doktadno$cig poprawnego rozpoznania na poziomie 90.68%.

Dla metody analizy statystyki warunki podziatu klas na G;; i G sa takie same jak w
przypadku przegladu zupelego. Réznicg pomiedzy dwoma podejsciami jest algorytm
podziatu klas na G;; 1 Gij. W przypadku analizy statystyki wybierana jest taka klasa
(badZz klasy), ktére zgodnie z przyjetym rankingiem osiagaja najwieksza punktacje.
Zgodnie z przyjetymi zatozeniami klasa taka w najwiekszym stopniu jest odlegta od
pozostatych. Zostaje wiec wybrana do G;;. Pozostate klasy zostaja dodane do G;o. Jezeli

przy zalozonym podziale $rednia wartos$¢ rozpoznawania nie jest mniejsza niz 90%, podziat
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zostaje wybrany do wezta drzewa. Przyktadowy podziat w wezle na dwie podgrupy zostat

przedstawiony na rysunku 4.13.

Wymniki dla analizy statystyki zostaty przedstawione na rysunku 4.20. Zgodnie z
otrzymanymi danymi pierwszy podzial klas na podgrupy ponownie zostat przeprowadzony

juz po 100ms z doktadno$cig poprawnego rozpoznania na poziomie 90.68%.

Otrzymane wyniki zostaly sprawdzone testem ¢-Studenta. Dla do$wiadczenia zostaty

postawione dwie hipotezy:
Hy : $rednia warto$é rozpoznawania ag jest wieksza, badz réwna 0.90 (a > ag),
H; : $rednia warto$¢ rozpoznawania ag jest mniejsza od 0.90 (a < ag).

Dla kazdej kombinacji podziatu klas zostalo przeprowadzonych 30 niezaleznych

pomiaréw.

Wszystkie wyniki z badan dla ktérych wyniki przedstawiono na rysunkach 4.19 oraz 4.20

zostaly potwierdzone na poziomie istotnosci 0.05.

Wyniki analizy dla dynamicznej transformacji czasowej (DTW) zostaly zaprezentowane

na rysunku 4.21.
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Rysunek 4.21: Czas wykonywania dynamicznej transformacji czasowej w zaleznosci od
dhugosci sygnatu

Algorytm zostal opisany w rozdziale 3.3. Podejscie to jest bardzo dobrym rozwigzaniem
w przypadku braku wiedzy o dlugosci rozpoznawanego sygnatlu, co ma miejsce w

przypadku m.in. rozpoznawania mowy (predko$¢ méwienia), czy réwniez rozpoznawania
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sygnaltéw elektromiograficznych (predko$é wykonywania ruchu). Jak pokazaly badania
w przypadku rozwiazywanego problemu DTW jest zbyt wolnym algorytmem. Czas
potrzebny na wykonanie pojedynczego porownania dwbch sygnatéw zostal przedstawiony
na rysunku 4.21. W przypadku sygnatu z pojedynczego kanatu czas, jaki byt potrzebny

na jedno poréwnanie wynosit ponad 14s.



Rozdziat 5
Przyszlte badania

Dalsze badania zostang nakierowane na polaczenie koncepcji sekwencyjnego
rozpoznawania 7z informacjami z rekawicy pomiarowej o posturze dtoni podczas
wykonywania chwytow. Baza danych zostata opisana w rozdziale 4.3.4. W
dotychczasowym podejéciu klasyfikacja przeprowadzana jest ostatecznie do jednej z
wczedniej zdefiniowanych klas. Zastosowanie pomiaréw z rekawicy sensorycznej pozwoli
na zaprojektowanie systemu decyzyjnego, ktory przyporzadkowuje badany sygnat do

konfiguracji dtoni w zalozonym przedziale, np.:
e konfiguracja 1: zgiecie palca od 0° do 30°,
e konfiguracja 2: zgiecie palca od 30° do 60°,
e konfiguracja 3: zgiecie palca od 60° do 90°.

Konfiguracje dla kolejnych palcow dloni rozpoznawane sa niezaleznie od siebie.
Kombinacja wszystkich konfiguracji palcéw pozwoli na wykonywanie ztozonych chwytow
dtoni. Nie bedzie tez potrzeby wczedniejszego definiowania repertuaru chwytow. Kazdy
uzytkownik robotycznej protezy, wyposazonej we wspomniane sterowanie decyzyjne,

bedzie mogt dopasowaé ruchy do wtasnych potrzeb.

Na doktadnos¢ klasyfikacji wpltywa rodzaj sygnalu wykorzystywany w procesie
rozpoznawania. W dalszych rozwazaniach zostanie uwzgledniony sygnat
mechanomiograficzny zarejestrowany na powierzchni przedramienia.  Jak pokazuja
badania fuzja sygnatu elektromiograficznego i mechanomiograficznego ma pozytywny

wplyw na niezawodno$é systemu klasyfikacji ruchéw [88].






Rozdzial 6

Podsumowanie

Proces rozpoznawania biosygnatéw jest bardzo ztozonym zagadnieniem. Koncowy wynik

procesu, czyli sterowanie bioproteza reki nie jest pojedynczym, dobrze okreslonym

problemem, lecz raczej zbiorem wielu réznych probleméw, ktére wynikaja m.in. z:

ze specyfiki detekcji intencji czltowieka (interfejs cztowiek proteza),

wlasnosci kinematyki (i dynamiki) protezy,

interakcji z chwytanymi obiektami,

wykorzystania informacji o interakeji do sterowania chwytem (sprzezenie zwrotne),

symulacji podstawowych wrazefi czuciowych dotyku, nacisku, poslizgu (interfejs

proteza-cztowiek).

Problemy sktadowe towarzyszace sterowaniu bioproteza wystepuja w réznych miejscach

procesu sterowania. Sa one spotykane na okreslonych poziomach jego struktury i na

okreslonych etapach jego realizacji. Sa one modelowane i rozwigzywane w rézny sposob.

Wsréd pozioméw procesu sterowania bioprotezg mozemy wyrdznic:

a)
b)
c)
d)

sterowanie decyzyjne,
sterowanie kinematyczne,
pomiar stanu protezy i interakcji proteza-obiekt,

przekaz czucia tego stanu do cztowieka.

Niniejsza praca zostata po$wiecona problemowi sterowania decyzyjnego. W odréznieniu

od klasycznego podejscia zostato zaproponowane rozwigzanie, w ktérym proces sterowania

zostaje przeprowadzony przed koncem rejestracji sygnalu o pelnej dtugosci. Sygnat
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taki jest potrzebny, Zeby jednoznacznie zaklasyfikowa¢ intencje ruchu do jednej z klas

koncowych.

Przeprowadzone badania w rozdziale 4.6 potwierdzity mozliwos¢ wcze$niejszego
rozpoczecia procesu klasyfikacji intencji ruchéw. Zastosowanie grupowania pojedynczych
klas w wieksze zbiory pozwala na wstepna analize przynaleznos$ci pomiaréw. Kolejne
iteracje pozwalaja na coraz to precyzyjniejsza klasyfikacje poprzez sukcesywne dzielenie
zbioru klas na coraz to mniejsze podzbiory i eliminacje niepasujacych klas. Ponadto
z zalozenia dziatania algorytmu w rzeczywistych warunkach, kolejne iteracje zostaja
przeprowadzane po uplywie wyznaczonego segmentu czasu. Stad tez na podstawie
otrzymanych danych jednoznacznie wynika, ze im dalsza iteracja, tym dtuzszy i bogatszy

w informacje jest sygnal pomiarowy.

Celem badan bylo pokazanie mozliwo$ci rozpoczecia procesu rozpoznawania sygnatu
elektromiograficznego przed pelnym zakonczeniem akwizycji sygnatu pojedynczego

pomiaru.

Dodatkows wartoscig ptynaca z badan jest informacja o klasach, ktore byly najczesdciej
blednie klasyfikowane miedzy soba. W takim przypadku nalezy przeprowadzi¢
dalsza analize majaca na celu zidentyfikowanie przyczyny btednego przyporzadkowania.
Prawdopodobnym jest, ze klasy te sa do siebie bardzo podobne (w sensie wektora
cech reprezentujacego dang klase) i mozliwe jest pominiecie jednej dla wzrostu poziomu

poprawnego etykietowania.

Zaprezentowane badania stanowia wyjscie do dalszej analizy sygnaléw biologicznych (a w
szczegblnoscei elektromiograficznych i mechanomiograficznych) we wezesnej fazie akwizycji

dla potrzeb sterowania robotyczna proteza dtoni.

Kazdorazowo dla badania analizy statystycznej testem studenta w pierwszej kolejnosci
rozktad badany byt testem Shapiro-Wilka. Celem badania byto sprawdzenie, czy rozktad

danych jest rozktadem normalnym.

Dla testow byty stawiane dwie hipotezy:

Hy : préba pochodzi z populacji o rozktadzie normalnym,

H, : préba nie pochodzi z populacji o rozktadzie normalnym.

Dodatkowo zostal przeprowadzony test sprawdzajacy wplyw zwielokrotnienia etapu
ekstrakeji i klasyfikacji cech na dtugosé wykonywania procesu rozpoznawania. Badanie
zostalo przeprowadzone dla 50000 tysiecy przypadkéw. Srednia dtugos¢ pojedynczego
cyklu ekstrakcja, klasyfikacja trwata 1.5ms. Dla testu ¢ Studenta zostaly postawione

dwie hipotezy:
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Hy : $rednia dlugo$¢ trwania etapu ekstrakeji i klasyfikacji dla pojedynczego pomiaru z

osmiu kanaléw jest mniejsza, badz rowna 1.5ms,

H, : érednia dtugos¢ trwania etapu ekstrakeji i klasyfikacji dla pojedynczego pomiaru z

o$miu kanaléw jest wieksza od 1.5ms.

Dla tak postawionego zadania zostata potwierdzona hipoteza Hy na poziomie istotnosci

wynoszacym 0.01.

W przypadku skonstruowanego drzewa decyzyjnego z dziesiecioma weztami decyzyjnymi
taczny czas wykonywania sie algorytméw uczenia maszynowego dla zaproponowanych
metod wynosi 15ms. Pojedyncze przeksztalcenie trwajace 1.5ms mozna uznaé za
spetniajace wymogi. Czas ten jest zdecydowanie krotszy od czasu trwania pojedynczego

pomiaru dla ustalonych 100ms.

Co wiecej dzieki zaproponowanemu podejsciu klasyfikacji wieloetapowej poczatkowy ruch

protezy mozna zacza¢ wykonywaé juz po okoto 100ms.
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Dodatki

Tabela. 6.1: Przeglad zupelny pierwszej iteracji

G1 Ga K1 [%] K3 [%] K[%]
{Ci} {C2,C3,C4,Cs,Cs,C7,Cs,Co, Cr0,C11} | 60.0 93.8 90.73
{CQ} {Cl,Cg,C4,C5,C&C7,Cg,Cg,010,011} 30.0 90.5 85.0

{03} {01,02,04,05,06707708709,010,011} 45.5 92.45 88.18
{C4} {C1,02,03,05,06,07708709,C10,011} 29.0 92.05 86.32
{Cs} {C1,C2,C3,C4,Cs,C7,Cs,Co, Cro,C11} | 30.5 91.25 85.73
{Cs} {C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs, Co, Cro,C11} 29.0 93.2 87.36
{07} {017C27037C4,0570670870970107011} 26.5 93.85 87.73
{Cs} {C1,C2,C3,C4,C5,Cs, C7,Cy, Cr0,C11} 26.5 92.95 86.91
{Cg} {01702703704705706707708,0107011} 32.0 93.6 88.0

{CIO} {017027037047057067077087097011} 14.5 94.75 87.45
{011} {017C27037C47057067C7708709,010} 18.0 95.75 88.68
{01702} {03,C4,C5,CG,C7,08,097010,011} 48.25 83.28 76.91
{01703} {Cg,C4,C5,CG,C7,Cg,09,010,011} 56.0 85.44 80.09
{01704} {CQ,03,05,06,07,087097010,011} 55.0 86.61 80.86
{01,05} {CQ,CS,C4,CG,C7,087097010,011} 54.5 85.44 79.82
{01,06} {CQ,03,C4,C5,C7,CS,CQ,C:[0,011} 49.25 86.61 79.82
{C1,C7} {C2,C3,C4,Cs5,Cs,Cs, Cy, Cro, Cr1 } 51.75 88.17 81.55
{01708} {0270370470570670770970107011} 47.5 86.22 79.18
{CI,CQ} {02,03704705,067077087010,011} 48.0 86.44 79.45
{Cl,clo} {CQ,C3,C4,C5,06,C7,CS,CQ,Cll} 38.25 87.5 78.55
{Cl,Cll} {027037047057067077087097010} 43.25 89.33 80.95
{02,03} {Cl,C4,C5,06,07,08,097010,011} 54.5 84.78 79.27
{02704} {Cl,03,05,06,07,08,097010,011} 39.5 82.83 74.95
{C2,C5} {C1,C3,C4,Cs,Cr,Cs,Cy, Cro, Cr1 } 36.75 81.17 73.09
{CQ,CG} {Cl,03,04,05,07,037097010,011} 37.75 83.72 75.36
{02,07} {0170370470570670870970107011} 36.0 84.33 75.55
{CQ,Cg} {Cl,03,C4,C’5,C.3,C7,Cg,010,011} 32.5 82.56 73.45
{CQ,CQ} {0170370470570670770870107011} 41.25 84.61 76.73
{C2,C10} {C1,C3,C4,C5,C¢,C7,Cs,Cy,C11} 30.0 85.33 75.27
{02,011} {Cl,037047053067077087097ClO} 31.75 86.44 76.5

{C3,Ca} {C4,Cs,C5,C5,C7,Cs,Co, C10, C11} 46.75 84.89 77.95
{C3,C5} {01702704706707,0870910107011} 43.0 83.0 75.73
{03706} {01,02,04,05,077037097010,011} 44.5 85.67 78.18
{03,07} {01,02,04,05,06,08,097010,011} 41.5 86.0 77.91
{03708} {Cl,CQ,C4,C5,06,C7,CQ,C;10,011} 38.0 84.22 75.82
{C3,Cq} {C1,C2,C4,C5,Cs,C7,Cs,C10,C11} 41.75 85.17 77.27
{C3,C10} {C1,C2,C4,C5,C¢,C7,Cs,Cy,C11} 34.75 86.83 77.36
{C3,C11} {C1,C2,C4,C5,C¢,C7,Cs,Cy,C10} 39.75 88.67 79.77
{04,05} {01,02,03706,077087097010,011} 40.75 83.89 76.05
{C4,Cs} {C1,C2,C3,C5,Cr,Cs,Cy,C10,C11} 34.25 84.78 75.59
{04,07} {Ol,CQ,03,05,06,08,097010,011} 38.5 86.72 77.95




{C4,Cs}
{C4,Co}
{C4,C10}
{C4,C11}
{Cs5,Cs}
{Cs,C7}
{C5,Cs}
{Cs5,Co}
{Cs5,C10}
{Cs5,C11}
{Cs,C7}
{Cs,Cs}
{Cs,Co}
{C6,C10}
{Cs,C11}
{C7,Cs}
{C7,Co}
{C7,C10}
{C7,C11}
{Cs,Co}
{Cs,C10}
{Cs,C11}
{C,C10}
{Co,C11}
{C10,C11}
{C1,C2,C3}
{C1,C2,C4}
{C1,C2,C5}
{C1,C2,Cs}
{C1,C2,Cr}
{C1,C2,Cs}
{C1,C2,Co}
{C1,C2,Ch0}
{C1,C2,C11}
{C1,C3,C4}
{C1,C3,C5}
{C1,C3,C6}
{C1,C3,C7}
{C1,C3,Cs}
{C1,C3,Co}
{C1,C3,C10}
{C1,C3,C11}
{C1,C4,C5}
{C1,C4,Cs}
{C1,C4,Cr}
{C1,C4,Cs}
{C1,C4,Co}
{C1,C4,Cr0}
{C1,C4,C11}
{C1,Cs5,Cs}
{C1,C5,Cr}
{C1,C5,Cs}
{C1,C5,Co}
{C1,C5,C10}
{C1,C5,C11}
{C1,C6,C7}

{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Cog, C10,C11}
{C1,C2,C5,C5,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C>,C3,C5,C¢,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Cs,Co,C10}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs,Cog, C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C35,C4,C6,C7,Cs,Cy, Cr11}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cg, C10,C11}
{C1,C2,C35,C4,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs,C9,C11}
{C1,02,C3,C4,C5,C7,C3,Cy,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cq, C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cp,Cs,Cr0,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cs,Co,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cs,Co,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cp,C7,Cy, C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cp,C7,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C35,C4,C5,Cp,C7,Cs,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Co }
{C4,C5,Cs,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{Cs,C5,C6s,C7,Cs,Co, C10,C11}
{C3,C4,Cs,C7,Cs,Co, C10,C11}
{C3,C4,C5,C7,Cg,C9y, C10,C11}
{C3,C4,Cs5,Cs,Cs,Cy, C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,C9,C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Cy,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,C3,C9,C10}
{C2,Cs5,Cs,C7,C3,C9,C10,C11}
{C2,C4,Cs,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{C2,C4,C5,C7,Cg,Cy, C10,C11}
{C2,C4,C5,C6,Cs,Cy,C10,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,C9, C10,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C4,C5,Cs,C7,C3,Cy,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,C8,C9,C10}
{C2,C3,C6,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{C>,C3,C5,C7,Cg,Cy,C10,C11}
{C2,C3,C5,Cs,Cs,Cy, C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,C9,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,Cr,Cs,Cy,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,C3,C9,C10}
{C2,C3,C4,C7,C3,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cs,Cs,Cy, C10,C11}
{C2,C3,C4,C6,Cr,Cy,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cs,C7,C8,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cp,C7,Cs,C9,C11}
{C2,C3,C4,C6,C7,Cs,C9,C10}
{C2,C3,C4,C5,Cs,Cy, C10,C11}

31.25
32.0
26.25
32.25
42.0
43.25
36.5
38.25
25.5
26.0
37.25
36.25
35.25
27.0
27.25
30.75
31.0
23.25
24.25
41.75
37.75
29.75
37.0
34.5
25.25
60.67
55.5
52.83
50.5
51.83
46.67
51.0
42.83
46.17
60.33
57.0
55.0
55.5
50.33
51.33
46.0
51.5
60.33
53.0
58.33
50.67
49.67
45.17
51.33
57.33
60.67
53.33
53.0
43.83
46.33
53.67

84.11
84.39
86.33
88.39
85.44
86.72
84.22
84.72
85.11
85.94
87.72
86.5

86.39
87.78
88.56
86.28
86.44
87.94
88.89
87.83
90.17
89.11
90.11
90.28
91.44
76.75
76.38
74.19
75.94
77.56
74.5

76.25
76.81
78.88
78.69
76.25
78.12
79.44
76.38
76.88
78.5

81.38
79.06
78.94
82.06
78.06
77.81
79.75
82.88
79.38
81.75
77.88
77.88
78.06
79.81
81.75

74.5

74.86
75.41
78.18
77.55
78.82
75.55
76.27
74.27
75.05
78.55
77.36
77.09
76.73
77.41
76.18
76.36
76.18
77.14
79.45
80.64
78.32
80.45
80.14
79.41
72.36
70.68
68.36
69.0

70.55
66.91
69.36
67.55
69.95
73.68
71.0

71.82
72.91
69.27
69.91
69.64
73.23
73.95
71.86
75.59
70.59
70.14
70.32
74.27
73.36
76.0

71.18
71.09
68.73
70.68
74.09




{C1,Cs,Cs}
{C1,C6,Co}
{C1,C6,Ch0}
{C1,Cs,C11}
{C1,C7,Cs}
{C1,C7,Co}
{C1,C7,C0}
{C1,C7,C11}
{C1,Cs,Co}
{C1,Cs,C10}
{C1,Cs,C11}
{C1,Co, C10}
{C1,Cy,C11}
{C1,C10,C11}
{C2,C3,C4}
{C2,C3,Cs}
{C2,C3,Cs}
{C2,C3,C7}
{C2,C3,Cs}
{C2,C3,Co}
{C2,C3,C10}
{C2,C3,C11}
{C2,C4,Cs}
{C2,C4,Cs}
{C2,C4,C7}
{C2,C4,Cs}
{C2,C4,Co}
{C2,C4,C10}
{C2,C4,C11}
{C2,C5,Cs}
{C2,Cs5,Cr}
{C2,C5,Cs}
{C2,C5,Co}
{C2,Cs5,Cho}
{C2,C5,C11}
{C2,Cs,Cr}
{C2,C6,Cs}
{C2,Cs,Co}
{C2,Cs,C10}
{C2,C6,C11}
{C2,C7,Cs}
{C2,C7,Co}
{C2,C7,C10}
{C2,C7,C11}
{C2,Cs,Cy}
{C2,Cs,C10}
{C2,Cs,C11}
{C2,C9,C10}
{C2,Co, C11}
{C2,C10,C11}
{Cs5,C4,C5}
{C3,C4,Cs}
{Cs5,C4,Cr}
{C3,C4,Cs}
{Cs5,C4,Co}
{C3,C4,C10}

{C2,C3,C4,C5,C7,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,Cr,Cs,Cy,C11}
{C2,C3,C4,C5,C7,C8,C9,C10}
{C2,C3,C4,C5,C6,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cs5,Cq,Cs,Cy,C11}
{C2,C3,C4,C5,C5,C8,Co,C10}
{C2,C3,C4,C5,Cs,C7,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,C9,C11}
{C2,C3,C4,Cs5,Cq,C7,C9y,C10}
{C2,C3,C4,C5,C,C7,Cs,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,C10}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C5,C6,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,C3,C9,C10,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,Cg,Cy, C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C7,C9,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C7,C8,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C4,C5,C6,Cr,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C3,Cs,C7,C3,C9,C10,C11}
{C1,C3,C5,C7,C8,C9,C10,C11}
{C1,C3,C5,C6,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C1,C3,Cs5,Cs,C7,Cy, C10,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,C8,C10,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C3,C4,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{C1,C3,C4,C6,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C3,C4,Cs,C7,C9, C10,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,C8,C9,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,C8,Co,C10}
{C1,C3,C4,C5,Cs,Cy, C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,Cr,C9y,C10,C11}
{C1,C35,C4,C5,C7,C8,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C7,C8,C9,C11}
{C1,C3,C4,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C3,C4,C5,Cq,Cy, C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,C8,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C1,C3,C4,C5,C¢,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,C9,C10}
{C1,C3,C4,C5,C¢,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Cr0}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C2,Cs,C7,Cs,Cy, C10,C11}
{C1,C>,C5,C7,Cg,Cy, C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C5,Cs,C7,C3,C9y,C11}

50.17
48.0
41.83
44.17
49.0
47.67
41.83
44.67
52.0
48.67
45.5
46.67
47.17
40.33
59.0
54.17
56.33
54.0
49.33
55.83
49.5
52.83
48.17
45.0
47.5
40.33
44.83
39.33
43.33
47.83
48.33
41.5
46.67
36.5
36.83
45.5
42.5
45.83
38.67
38.83
38.5
42.67
35.83
36.5
47.5
43.17
37.83
46.67
45.0
37.17
52.0
49.17
50.83
43.67
44.83
42.17

79.31
78.62
79.94
81.62
80.0

79.62
81.06
82.94
80.12
82.5

82.12
81.88
82.88
83.94
77.81
74.81
78.25
78.5

75.62
78.19
79.44
81.5

74.12
75.56
77.62
73.81
75.62
77.19
79.5

75.44
76.75
73.06
75.12
74.94
75.88
78.31
76.06
77.44
78.38
79.25
75.69
77.38
78.44
79.5

78.06
80.06
78.88
81.5

81.69
82.38
76.06
77.62
79.38
75.56
76.12
78.75

71.36
70.27
69.55
71.41
71.55
70.91
70.36
72.5

72.45
73.27
72.14
72.27
73.14
72.05
72.68
69.18
72.27
71.82
68.45
72.09
71.27
73.68
67.05
67.23
69.41
64.68
67.23
66.86
69.64
67.91
69.0

64.45
67.36
64.45
65.23
69.36
66.91
68.82
67.55
68.23
65.55
67.91
66.82
67.77
69.73
70.0

67.68
72.0

71.68
70.05
69.5

69.86
71.59
66.86
67.59
68.77




{C3,C4,C11}
{Cs5,C5,Cs}
{C3,C5,Cr}
{Cs5,C5,Cs}
{Cs5,C5,Co}
{Cs5,C5,C10}
{C3,C5,C11}
{Cs5,C6,Cr}
{Cs5,C6,Cs}
{Cs5,C6,Co}
{C3,C6,C10}
{C3,Cs,C11}
{Cs5,C7,Cs}
{C3,C7,C9}
{C3,C7,C10}
{C3,C7,C11}
{Cs5,Cs,Co}
{C3,Cs,C10}
{C3,Cs,C11}
{Cs5,Cy,C10}
{Cs5,Cy,C11}
{C3,C10,C11}
{C4,C5,Cs}
{C4,C5,C7}
{C4,C5,Cs}
{C4,C5,C9}
{C4,Cs5,Ch0}
{C4,C5,C11}
{C4,Cs,C7}
{C4,C6,Cs}
{C4,Cs,Co}
{C4,C6,C10}
{C4,C6,C11}
{C4,C7,Cs}
{C4,C7,Co}
{C4,C7,C10}
{C4,Cr,C11}
{C4,Cs,Co}
{C4,C%,C10}
{C4,Cs,C11}
{C4,C9,C10}
{C4,Co,C11}
{C4,C10,C11}
{C5,Cs,C7}
{C5,C6,Cs}
{C5,C6,Co}
{Cs5,C6,C10}
{C5,C6,C11}
{Cs5,C7,Cs}
{Cs5,C7,Co}
{Cs5,C7,C10}
{C5,C7,C11}
{C5,Cs,Co}
{C5,Cs,C10}
{Cs5,Cs,C11}
{C5,C9y,C10}

{C1,C2,C5,C6,C7,C8,C9,C10}
{C1,C2,C4,C7,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C4,C6,Cg,Cy, C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C7,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C7,C8,C10,C11}
{C1,C2,C4,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C4,C6,C7,Cs,Co,C10}
{C1,C2,C4,C5,C3,C9,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,C8,C9,C10}
{C1,C2,C4,C5,Cs,Cy, C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C¢,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C6,Cs,Co,C11}
{C1,C2,C4,C5,C5,C8,Co,C10}
{C1,C2,C4,C5,Cs,C7,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C¢,C7,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C5,C5,C7,C9,Cr0}
{C1,C2,C4,C5,C6,C7,C8,C11}
{C1,C2,C4,C5,C6,C7,Cs,C10}
{C1,C2,C4,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C7,C3,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C6,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C6,C7,Cy,Cr0,C11}
{C1,C2,C3,C6,C7,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C6,C7,C8,C9,C11}
{C1,C2,C35,C6,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C>,C3,C5,Cg,C9y,Ci10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C7,C9, C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C7,C8,C10,C11}
{C1,C2,C35,C5,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C>,C3,C5,Cr,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C5,C6,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C1,C>,C3,C5,Cq,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,C10,C11}
{C1,C2,C5,C5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,C9,C10}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Cs,C10}
{C1,C2,C5,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C3,C3,C4,Cg,C9y,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cy,Cr0,C11}
{C1,C2,C3,C4,C7,C8,C10,C11}
{C1,C2,C5,C4,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs,Cy,C10}
{C1,C2,C3,C4,C6,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,C8,C10,C11}
{C1,C2,C35,C4,C6,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C3,C4,C¢,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,C9,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,C9,C10}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,Cs,C11}

48.33
51.33
51.0
44.17
46.0
38.67
41.17
48.5
45.5
45.5
41.17
43.5
40.67
41.5
37.5
40.33
46.33
44.83
41.67
45.0
45.5
40.5
48.5
53.0
43.67
43.5
37.0
40.17
45.17
39.67
37.67
34.17
37.17
39.67
38.5
35.33
38.83
40.83
40.17
37.67
38.33
39.5
35.33
53.0
47.83
46.5
38.33
37.67
45.83
45.33
37.5
37.33
48.0
42.67
36.5
41.5

81.88
77.25
78.25
74.56
75.38
76.25
78.0

79.94
77.69
77.81
79.81
81.5

77.0

77.44
79.56
81.44
78.12
81.19
80.81
81.38
82.38
84.12
77.75
80.56
75.94
76.0

77.19
79.19
80.25
77.06
76.44
78.75
80.69
78.19
77.88
80.31
82.44
77.62
81.0

80.88
80.44
81.69
83.75
82.0

78.94
78.56
79.12
79.69
79.31
79.25
79.94
80.69
79.12
80.75
79.25
80.44

72.73
70.18
70.82
66.27
67.36
66.0

67.95
71.36
68.91
69.0

69.27
71.14
67.09
67.64
68.09
70.23
69.45
71.27
70.14
71.45
72.32
72.23
69.77
73.05
67.14
67.14
66.23
68.55
70.68
66.86
65.86
66.59
68.82
67.68
67.14
68.05
70.55
67.59
69.86
69.09
68.95
70.18
70.55
74.09
70.45
69.82
68.0

68.23
70.18
70.0

68.36
68.86
70.64
70.36
67.59
69.82




{Cs5,C9y,C11}
{C5,C10,C11}
{Cs,C7,Cs}
{Cs,C7,Co}
{Cs,C7,C10}
{Cs,C7,C11}
{C6,Cs,C9}
{Cs,Cs,C10}
{Cs,Cs,C11}
{Cs,Cy,C10}
{C6,Cy,C11}
{Cs,C10,C11}
{C7,Cs,Co}
{C7,Cs,C10}
{C7,C5,C11}
{C7,Cy,C10}
{C7,Cy,C11}
{C7,C10,C11}
{Cs,Cy,C10}
{Cs,Cy,C11}
{Cs,C10,C11}
{Cy,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4}
{C1,C2,C3,Cs}
{C1,C2,C5,Cs}
{C1,02,C3,Cr}
{C1,C2,C3,Cs}
{C1,C2,C5,C9}
{C1,C2,C3,C10}
{C1,C2,C3,C11}
{C1,C2,C4,Cs}
{C1,C2,C4,Cs}
{C1,C2,C4,Cr}
{C1,C2,C4,Cs}
{C1,C2,C4,Co}
{C1,C2,C4,C10}
{C1,C2,C4,C11}
{C1,C2,C5,Cs}
{C1,C2,Cs5,Cr}
{C1,C2,C5,Cs}
{C1,02,C5,Co}
{C1,C2,Cs5,C10}
{C1,C2,C5,C11}
{C1,C2,Cs,C7}
{C1,02,C6,Cs}
{C1,C2,Cs,Co}
{C1,C2,Cs,C10}
{C1,C2,Cs,C11}
{C1,C2,C7,Cs}
{C1,C2,C7,C9}
{C1,C2,C7,C10}
{C1,C2,C7,C11}
{C1,C2,Cs,Co}
{C1,C3,C8,C10}
{C1,C2,Cs,C11}
{C1,C2,C9y,C10}

{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs,C10}
{C1,C2,C35,C4,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C4,C5,C9y,Ci10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C04,C5,C8,C9,C11}
{C1,C2,C35,C4,C5,Cs,C9,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,04,C5,C7,C9,C11}
{C1,C2,C35,C4,C5,C7,C9,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,C3,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Coy,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cy,C10}
{C1,C2,C3,C04,C5,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C35,C4,C5,C6,Cs,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cs,Co}
{C1,C2,C3,04,C5,C6,C7,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,C10}
{C1,C2,C35,C4,C5,C6,C7,Co}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cs}
{C5,Cs,C7,Cs,C9, C10,C11}
{C4,Cs,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C4,C5,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C4,C5,Cs,Cs,Cy,C10,C11}
{C4,Cs5,C6,C7,C9,C10,C11}
{C4,C5,Cs,C7,Cs,C10,C11}
{C4,C5,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C4,C5,C6,C7,Cs,Cy, Cr0}
{Cs,C6,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C3,C5,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C5,C5,C6,Cs,Cq,Ch0,C11}
{C3,C5,Cs,C7,C9, Cr0, C11}
{Cs,C5,C6,C7,Cs,C10,Cr1}
{C3,C5,C6,C7,Cs,Co, C11}
{C3,Cs5,C6,C7,Cs,C9,C10}
{C3,C4,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C3,C4,Cs,Cs,C9,C10,C11}
{C3,C4,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C3,C4,Cs,C7,Cs,C10,C11}
{C3,C4,Cs,C7,C3,C9,C11}
{C3,C4,C6,C7,Cs,Co,Cr0}
{C3,C4,C5,Cs,Cq,C10,C11}
{C3,C4,C5,C7,C9,C10,C11}
{C3,C4,C5,C7,C8,C10,C11}
{C3,C4,C5,C7,Cs,Co,C11}
{C3,C4,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C3,C4,C5,Cs,Cy, Cr0, C11 }
{C3,C4,C5,C6,C8,C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,Cs,Co, C11}
{C3,C4,C5,C6,Cs,C9,C10}
{C3,C4,C5,C6,C7,C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,Co,C11}
{C3,C4,C5,C6,C7,C9,Cr0}
{C3,C4,C5,Cs,C7,Cs,C11}

39.0
30.17
42.17
39.83
35.0
34.67
46.33
44.0
37.67
41.0
38.33
32.5
40.67
38.67
32.83
36.5
34.33
28.83
53.33
45.17
42.17
43.0
67.75
63.5
62.88
63.0
57.38
61.12
55.88
60.0
62.62
58.0
61.75
54.25
56.5
51.88
56.5
59.5
61.75
54.5
57.25
49.12
51.0
57.38
53.0
54.38
48.5
50.25
51.88
53.88
48.25
50.38
55.38
51.62
49.25
53.12

80.31
80.62
80.56
79.81
81.62
82.31
81.12
83.88
82.31
82.88
82.69
84.12
80.12
83.0

81.62
82.31
82.31
83.88
87.5

85.25
87.75
88.19
70.64
66.86
69.5

70.86
66.36
68.64
69.79
73.07
68.14
68.5

71.93
66.36
67.79
69.29
72.86
68.0

70.57
65.14
66.86
66.36
68.36
71.07
67.29
68.21
69.0

70.93
67.93
69.21
70.14
72.29
68.79
70.79
70.36
71.79

69.05
66.86
70.09
68.91
68.91
69.32
71.64
73.0

70.14
71.45
70.59
70.05
69.36
70.91
68.32
69.82
69.23
68.86
78.18
74.32
75.32
75.86
69.59
65.64
67.09
68.0

63.09
65.91
64.73
68.32
66.14
64.68
68.23
61.95
63.68
62.95
66.91
64.91
67.36
61.27
63.36
60.09
62.05
66.09
62.09
63.18
61.55
63.41
62.09
63.64
62.18
64.32
63.91
63.82
62.68
65.0




{C1,C2,C9,C11}
{C1,C2,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5}
{C1,C3,C4,Cs}
{C1,C3,C4,Cr}
{C1,C3,C4,Cs}
{C1,C3,C4,Co}
{C1,C3,C4,Cr0}
{C1,C3,C4,C11}
{C1,C3,C5,Cs}
{C1,C3,C5,Cr}
{C1,C3,C5,Cs}
{C1,C3,C5,C9}
{C1,C3,C5,C10}
{C1,C3,C5,C11}
{C1,C3,C6,C7}
{C1,C3,C6,Cs}
{C1,C3,C6,Cy}
{C1,C3,Cs,Ch0}
{C1,C3,C6,C11}
{C1,C3,C7,Cs}
{C1,C3,C7,Cy}
{C1,C3,C7,C10}
{C1,C3,C7,C11}
{C1,C3,Cs,Cy}
{C1,C3,Cs,C10}
{C1,C3,Cs,C11}
{C1,C3,C9,C10}
{C1,C3,C9,C11}
{C1,C3,C10,C11}
{C1,C4,Cs5,Cs}
{C1,C4,C5,C7}
{C1,C4,C5,Cs}
{C1,C4,C5,Co}
{C1,C4,Cs5,C10}
{C1,C4,C5,C11}
{C1,C4,Cs,Cr}
{C1,C4,Cs,Cs}
{C1,C4,Cs,Co}
{C1,C4,Cs,C10}
{C1,C4,C6s,C11}
{C1,C4,C7,Cs}
{C1,C4,C7,Cy}
{C1,C4,C7,C10}
{C1,C4,C7,C11}
{C1,C4,Cs,Co}
{C1,C4,Cs,C10}
{C1,C4,C8,C11}
{C1,C4,C9,Cr0}
{C1,C4,C9,C11}
{C1,C4,C10,C11}
{C1,C5,C6,Cr}
{C1,C5,C6,Cs}
{C1,C5,C6,Co}
{C1,C5,Cs,C10}
{C1,C5,C6,C11}

{C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Cr0}
{C3,C4,C5,C6,C7,Cs,Co }
{C2,C¢,C7,Cs,Cq,Ch0,C11}
{C2,Cs5,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C5,C6,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C5,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C2,C5,Cs,C7,Cs,C10,C11}
{C2,Cs5,Cs,C7,C3,C9,C11}
{C2,C5,C6,C7,Cs,Co,Cr0}
{C2,C4,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C4,Cs,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C4,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C2,C4,Cs,C7,Cs,C10,Cr1}
{C2,C4,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C2,C4,Cs,C7,Cs,Cy, Cr0}
{C2,C4,C5,C3,Cy,C10,C11}
{C2,C4,C5,C7,C9,C10,C11}
{C2,C4,C5,C7,Cg,Ch0,C11}
{C2,C4,C5,C7,C8,C9,C11}
{C2,C4,C5,C7,C8,Co,C10}
{C2,C4,C5,C6,C9,Cr0,Cr1}
{C2,C4,C5,C6,Cs,Ch0,C11}
{C2,C4,C5,C6,C3,Cy,C11}
{C2,C4,C5,C6,Cs,Co,Cro}
{C2,C4,C5,C6,C7,C10,C11}
{C2,C4,C5,Cs,C7,Cy,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,C9,C10}
{C2,C4,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,C8,C10}
{C2,C4,Cs5,Cs,C7,C3,Cy}
{C2,C3,C7,C3,Cy,C10,C11}
{C2,C3,C6,Cs,C9,C10,Cr1}
{C2,C3,Cs,C7,Cq,C1h0,C11}
{C2,C3,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C35,C6,C7,C8,C9,C11}
{C2,C3,C6,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C2,C3,C5,Cs,Cq,Ch0,C11}
{C2,C3,C5,C7,C9,C10,C11}
{C2,C3,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C5,C7,Cs,Cy,C11}
{C2,C3,C5,C7,Cs,Cy, Cr0}
{C2,C3,C5,C6,C9,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,Cs,Cr0,Cr1}
{C2,C3,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C2,C3,C5,Cs,Cs,Cy, Cro0}
{C2,C3,C5,C6,C7,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,Co,C11 }
{C2,C3,C5,Cs,C7,C9,C10}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cs,Cro}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C2,C3,C4,Cs,Cq,C10,C11}
{C2,C3,C4,C7,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,C7,C8,C10,C11}
{C2,C3,C4,C7,Cs,Cy,C11}
{C2,C3,C4,C7,Cs,Cy, Cr0}

53.5
47.12
65.5
61.12
64.25
56.75
56.5
54.0
60.25
62.12
63.75
56.5
56.75
50.75
54.25
59.62
55.25
54.12
50.38
53.75
53.5
53.0
49.5
53.25
54.5
52.88
52.12
51.88
53.88
49.62
63.62
68.88
59.75
58.5
53.12
57.12
60.75
54.5
51.88
48.75
52.62
56.38
54.38
51.5
55.75
54.0
53.0
52.75
50.5
53.0
49.38
66.0
60.0
57.88
51.25
52.38

72.93
73.43
70.36
70.86
73.93
68.36
68.36
71.07
75.57
70.07
72.29
66.86
67.14
67.86
70.79
72.93
69.14
68.64
70.64
73.5

69.43
69.29
71.43
74.5

68.86
72.07
72.57
71.64
73.71
75.43
72.71
77.0

70.5

69.93
71.0

74.21
75.36
70.5

69.14
71.5

74.64
72.86
71.86
74.36
77.71
70.36
73.93
74.71
72.64
75.0

77.07
77.0

72.29
71.21
71.57
73.14

65.86
63.86
68.59
67.32
70.41
64.14
64.05
64.86
70.0

67.18
69.18
63.09
63.36
61.64
64.77
68.09
64.09
63.36
63.27
66.32
63.64
63.36
63.45
66.77
63.64
65.09
65.14
64.45
66.5

66.05
69.41
74.05
66.59
65.77
64.5

68.0

70.05
64.68
62.86
63.23
66.64
66.86
65.5

66.05
69.73
64.41
66.32
66.73
64.59
67.0

67.0

73.0

67.82
66.36
64.18
65.59




{C1,C5,C7,Cs}
{C1,C5,C7,Cy}
{C1,C5,C7,Ci0}
{C1,C5,C7,C11}
{C1,C5,Cs,Co}
{C1,C5,Cs,C1o0}
{C1,C5,Cs,C11}
{C1,C5,C9,C10}
{C1,C5,C9,C11}
{C1,C5,C10,C11}
{C1,C6,C7,Cs}
{C1,C6,C7,Co}
{C1,C6,C7,C10}
{C1,C6,C7,C11}
{C1,C6,Cs,Co}
{C1,Cs,Cs,C10}
{C1,C6,Cs,C11}
{C1,C6,C9,C10}
{C1,Cs,Co, C11}
{C1,C6,C10,C11}
{C1,C7,Cs,Cy}
{C1,C7,C8,C10}
{C1,C7,Cs,C11}
{C1,C7,C9,C10}
{C1,C7,C9,C11}
{C1,C7,C10,C11}
{C1,Cs,C9,C10}
{C1,Cs,C9,C11}
{C1,Cs,C10,C11}
{C1,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cs}
{C2,C3,C4,Cs}
{C2,C3,C4,Cr}
{C2,C3,C4,Cs}
{C2,C3,C4,Co}
{C2,C3,C4,C10}
{C2,C3,C4,C11}
{C2,C3,Cs5,Cs}
{C2,C3,C5,C7}
{C2,C3,C5,Cs}
{C2,C3,C5,Co}
{C2,C3,Cs5,C10}
{C2,C3,C5,C11}
{C2,C3,Cs,Cr}
{C2,C3,C6,Cs}
{C2,C3,Cq,Co}
{C2,C3,C6,C10}
{C2,C3,C6,C11}
{C2,C3,C7,Cs}
{C2,C3,C7,C9}
{C2,C3,C7,C10}
{C2,C3,C7,C11}
{C2,C3,Cs,Co}
{C2,C3,Cs,C10}
{C2,C3,Cs,C11}
{C2,C3,C9,C10}

{C2,C3,C4,Cs,Cy,C10,C11}
{C2,C3,C4,Cs,Cs,C10,Cr1}
{C2,C3,C4,C6,Cs,C9,C11}
{C2,C35,C4,C6,Cs,Cy,C10}
{C2,C3,C4,Cs,C7,C10,C11}
{C2,C3,C4,C6,C7,Co,C11}
{C2,C3,C4,Cs,C7,Cy,Cr0}
{C2,C35,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C2,C3,C4,C6,C7,Cs,Cr0}
{C2,C3,C4,C6,C7,Cs,Co}
{C2,C3,C4,Cs5,Cy,Cr0,C11}
{C2,C3,C4,C5,C3,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,Cs,Co,Cr1 }
{C2,C3,C4,C5,Cs,C9,C10}
{C2,C3,C4,Cs5,C7,C10,C11}
{C2,C35,C4,C5,C7,C9,C11}
{C2,C3,C4,C5,C7,C9,Cr0}
{C2,C3,C4,C5,C7,C8,C11}
{C2,C35,C4,C5,C7,Cs,C10}
{C2,C3,C4,C5,C7,Cs,C9}
{C2,C3,C4,C5,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,Co,C11}
{C2,C35,C4,C5,C6,Cy,Cr0}
{C2,C3,C4,C5,C6,Cs,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,Cs,Cr0}
{C2,C3,C4,Cs5,Cq,Cs,Cy}
{C2,C35,C4,C5,C6,C7,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,Cr0}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7,Co}
{C2,C3,C4,Cs5,C6,C7,Cs}
{C1,Cs,C7,C3,Cy,C10,C11}
{C1,C5,C7,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C5,C6,Cs,Cq,C1h0,C11}
{C1,Cs5,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C1,Cs5,Cs,C7,C8,C10,C11}
{C1,C5,C6,C7,Cs,Co,C11}
{C1,C5,C6,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C4,C7,Cs,C9y,C10,C11}
{C1,C4,C6,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,C3,Cy,C11}
{C1,C4,C6,C7,Cs,Co,Cr0}
{C1,C4,C5,Cs,Cq,C10,C11}
{C1,C4,C5,C7,C9,Cr0,C11}
{C1,C4,C5,C7,C8,C10,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cs,Co,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C4,C5,C6,C9y,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C8,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,Cs,Co,C11}
{C1,C4,C5,C6,Cs,C9,C10}
{C1,C4,C5,C6,C7,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C4,C5,C6,C7,C9,Cr0}
{C1,C4,C5,Cs,C7,Cs,C11}

60.38
58.88
52.5

54.0

58.75
54.25
51.25
52.25
52.0

44.88
55.38
52.5

48.38
49.75
55.25
53.0

49.88
49.62
49.25
44.38
52.88
50.88
48.12
48.12
48.12
43.5

58.62
54.12
51.38
50.88
63.12
61.88
62.88
55.75
59.62
56.38
61.0

61.75
61.25
54.38
58.75
52.0

53.88
60.25
56.25
59.25
54.75
56.5

52.38
56.0

51.75
53.88
57.88
55.5

53.12
58.62

73.79
73.07
73.57
75.36
71.71
73.29
72.5

72.29
73.07
73.14
73.93
72.43
74.21
75.93
72.71
75.57
74.71
73.79
74.5

75.86
72.64
75.64
75.0

74.21
75.14
76.64
78.93
77.29
79.86
79.71
68.57
70.86
72.71
67.36
69.71
72.0

75.57
69.43
70.43
65.21
67.86
68.14
70.14
72.86
69.29
71.14
72.71
74.64
68.36
70.57
72.29
74.43
70.36
73.14
72.71
75.07

68.91
67.91
65.91
67.59
67.0

66.36
64.77
65.0

65.41
62.86
67.18
65.18
64.82
66.41
66.36
67.36
65.68
65.0

65.32
64.41
65.45
66.64
65.23
64.73
65.32
64.59
71.55
68.86
69.5

69.23
66.59
67.59
69.14
63.14
66.05
66.32
70.27
66.64
67.09
61.27
64.55
62.27
64.23
68.27
64.55
66.82
66.18
68.05
62.55
65.27
64.82
66.95
65.82
66.73
65.59
69.09




{C2,C3,C9,C11}
{C2,C3,C10,C11}
{C2,C4,C5,Cs}
{C2,C4,Cs5,Cr}
{C2,C4,Cs5,Cs}
{C2,C4,C5,C9}
{C2,C4,C5,C10}
{C2,C4,Cs5,C11}
{C2,C4,Cs,C7}
{C2,C4,Cs,Cs}
{C2,C4,C6,Co}
{C2,C4,Cs,C10}
{C2,C4,C6,C11}
{C2,C4,C7,Cs}
{C2,C4,C7,Co}
{C2,C4,C7,C10}
{C2,C4,C7,C11}
{C2,C4,Cg,Cy}
{C2,C4,Cs,C10}
{C2,C4,C8,C11}
{C2,C4,C9,C10}
{C2,C4,C9,C11}
{C2,C4,C10,C11}
{C2,C5,C6,C7}
{C2,C5,C6,Cs}
{C2,C5,C6,Co}
{C2,C5,Cs,C10}
{C2,C5,C6,C11}
{C>,C5,C7,Cs}
{C2,C5,C7,Co}
{C2,C5,C7,C10}
{C2,C5,C7,C11}
{C>,C5,C8,Cy}
{C2,C5,Cs,C1o}
{C2,C5,C8,C11}
{C2,C5,C9,C10}
{C2,C5,C9,C11}
{C2,C5,C10,C11}
{C2,C6,C7,Cs}
{C2,Cs,C7,Cy}
{C2,C6,C7,C10}
{C2,C¢,C7,C11}
{C2,C6,Cs,Co}
{C2,Cs,C8,C10}
{C2,Cs,Cs,C11}
{C2,Cs,C9,C10}
{C2,C6,C9,C11}
{C2,C¢,Ch0,C11}
{C2,C7,Cs,Cy}
{C2,C7,C8,C10}
{C2,C7,Cs,C11}
{C2,C7,C9,C10}
{C2,C7,C9,C11}
{C2,C7,C10,C11}
{C2,Cs,C9,C10}
{C2,Cs,C9y,C11}

{C1,C4,C5,C6,C7,C3,C10}
{C1,C4,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C3,C7,Cs,Cq,C10,C11}
{C1,C3,C6,Cs,C9y,C10,C11}
{C1,C3,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C1,C3,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C6,C7,Cs,Cy,C11}
{C1,C3,C6,C7,Cs,Co,Cr0}
{C1,C3,C5,C3,C9,C10,C11}
{C1,C3,C5,C7,C9,Cr0,C11}
{C1,C3,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C35,C5,C7,C8,C9,C11}
{C1,C3,C5,C7,Cs,Co,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,Cq,C10,C11}
{C1,C3,C5,Cs,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C5,C6,C3,C9,C11}
{C1,C3,C5,C6,Cs,Co,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,Cr,Ch0,C11}
{C1,C35,C5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,C9,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs,Co }
{C1,C3,C4,C3,Cy,C10,C11}
{C1,C3,C4,C7,C9,C10,C11}
{C1,C3,C4,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C4,C7,Cs,Co,C11}
{C1,C3,C4,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C3,C4,C6,Cq,C10,C11}
{C1,C3,C4,Cs,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C4,C6,C3,Co,C11}
{C1,C3,C4,C6,Cs,Co,Cr0}
{C1,C3,C4,C6,C7,Ch0,C11}
{C1,C35,C4,C6,C7,C9,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,Co,C10}
{C1,C3,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,C8,C10}
{C1,C3,C4,C6,C7,C8,Co}
{C1,C3,C4,C5,C9,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C4,Cs5,Cs,Cy,C11}
{C1,C3,C4,C5,C8,C9,C10}
{C1,C3,C4,C5,C7,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C7,C9,C11}
{C1,C3,C4,Cs5,C7,Cy,Cr0}
{C1,C35,C4,C5,C7,C8,C11}
{C1,C3,C4,C5,C7,Cs,Cro}
{C1,C3,C4,C5,C7,Cs,Co}
{C1,C3,C4,C5,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,Co,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,Co,Cr0}
{C1,C3,C4,C5,C6,C8,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,Cs,C10}
{C1,C3,C4,C5,C6,Cs,Co}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,C11}
{C1,C3,C4,Cs5,Cs,C7,Cr0}

59.0

54.0

56.25
59.38
50.62
53.5

47.38
49.75
54.38
48.5

50.0

46.12
48.38
48.25
50.38
46.75
49.38
50.38
48.62
46.75
50.25
51.12
46.75
58.5

52.88
54.88
47.5

47.0

51.12
53.75
46.62
46.5

54.0

48.75
44.12
50.88
49.0

41.12
49.25
50.5

45.62
45.38
53.62
50.62
45.88
51.38
49.38
43.75
49.12
46.38
42.0

47.75
46.12
40.75
58.62
52.5

76.21
77.5

68.07
71.14
64.86
66.64
67.29
69.57
71.29
66.64
67.64
69.57
71.79
67.79
69.14
71.21
73.64
67.86
71.0

70.86
72.07
73.5

75.14
72.29
67.79
69.07
69.0

69.64
68.07
69.71
69.79
70.64
68.57
69.71
68.0

71.07
70.93
70.57
70.0

70.86
72.21
73.0

71.36
73.79
72.0

74.36
74.14
75.07
70.07
72.64
71.07
73.57
73.57
74.64
78.5

75.93

69.95
68.95
63.77
66.86
59.68
61.86
60.05
62.36
65.14
60.05
61.23
61.05
63.27
60.68
62.32
62.32
64.82
61.5

62.86
62.09
64.14
65.36
64.82
67.27
62.36
63.91
61.18
61.41
61.91
63.91
61.36
61.86
63.27
62.09
59.32
63.73
62.95
59.86
62.45
63.45
62.55
62.95
64.91
65.36
62.5

66.0

65.14
63.68
62.45
63.09
60.5

64.18
63.59
62.32
71.27
67.41




{C2,Cs,C10,C11}
{C2,Cy,C10,C11}
{C3,C4,C5,Cs}
{C5,C4,C5,C7}
{C5,C4,C5,Cs}
{C5,C4,C5,C9}
{C3,C4,C5,C10}
{C3,C4,Cs5,C11}
{Cs5,C4,Cs,C7}
{C5,C4,C6,Cs}
{C3,C4,C6,Co}
{C3,C4,Cs,C10}
{C5,C4,C6,C11}
{C3,C4,C7,Cs}
{C3,C4,C7,Co}
{C3,C4,C7,C10}
{C5,C4,C7,C11}
{C3,C4,Cs,Cy}
{C3,C4,Cs,C10}
{C3,C4,C8,C11}
{C5,C4,C9,C10}
{C3,C4,C9,C11}
{C3,C4,C10,C11}
{Cs5,C5,C6,C7}
{C35,C5,C6,Cs}
{C3,C5,C6,Co}
{Cs5,C5,C6,C10}
{Cs5,C5,C6,C11}
{C3,C5,C7,Cs}
{C3,C5,C7,Co}
{Cs5,C5,C7,C10}
{Cs5,C5,C7,C11}
{C3,C5,C8,Cy}
{Cs5,C5,Cs,Co0}
{C3,C5,C8,C11}
{C35,C5,C9,C10}
{C3,C5,C9,C11}
{C3,C5,C10,C11}
{Cs5,C6,C7,Cs}
{C35,C6,C7,Co}
{C3,C6,C7,C10}
{Cs5,C6,C7,C11}
{Cs5,C6,Cs,Co}
{C3,C6,C8,C10}
{C3,C6,Cs,C11}
{Cs5,C6,C9,C10}
{Cs5,C6,C9,C11}
{C3,C¢,Ch0,C11}
{Cs5,C7,Cs,Cy}
{Cs5,C7,Cs,C10}
{C5,C7,Cs,C11}
{C3,C7,C9,C10}
{Cs5,C7,C9,C11}
{C3,C7,C10,C11}
{C5,Cs,C9,C10}
{C3,C5,C9,C11}

{C1,C3,C4,C5,C6,C7,Co}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7,Cs }
{C1,C2,C7,Cs,Cq,C10,C11}
{C1,C2,Cs,Cs,C9y,C10,C11}
{C1,C2,Cs,C7,Cy,C10,C11}
{C1,C2,Cs,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C6,C7,Cs,Cy,C11}
{C1,C2,Cs,C7,C3,Cy,C10}
{C1,C2,C5,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C2,C5,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C5,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C5,C7,C8,C9,C11}
{C1,C2,C5,C7,Cs,Co,Cr0}
{C1,C2,C5,C6,Cq,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,C3,C9,C11}
{C1,C2,C5,C6,Cs,Co,Cr0}
{C1,C2,C5,C6,Cr,Ch0,C11}
{C1,C2,C5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C2,C5,C6,C7,Co,C10}
{C1,C2,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C5,C6s,C7,C8,C10}
{C1,C2,C5,C6,C7,Cs,Co }
{C1,C2,C4,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C4,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C4,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,C7,C8,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C7,Cs,C9,Cr0}
{C1,C2,C4,C6,Cq,C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,C6,C3,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C4,Cs,Co,Cr0}
{C1,C2,C4,C6,C7,C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C7,Cy,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C7,Co,C10}
{C1,C2,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C4,C6,C7,C8,C10}
{C1,C2,C4,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C4,C5,C9,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,Cs,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C5,C8,Cy,C10}
{C1,C2,C4,C5,C7,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,C9,C11}
{C1,02,C4,Cs5,C7,Cy,Cr0}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs,Cro}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C4,C5,Cp,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C6,Co,C11}
{C1,C2,C4,C5,C6,Co,Cr0}
{C1,C2,C4,C5,C6,C8,C11}
{C1,C2,C4,C5,C6,Cs,C10}
{C1,C2,C4,C5,C6,Cs,Co }
{C1,C2,C4,C5,C6,C7,C11}
{C1,02,C4,Cs5,Cs,C7,C10}

49.0

52.62
58.62
61.12
52.38
52.75
48.75
52.75
56.38
50.5

49.5

47.75
51.62
49.62
49.25
47.75
52.0

49.25
49.62
49.38
48.75
51.25
49.0

60.0

54.38
53.88
48.62
49.75
52.0

52.12
47.12
48.62
52.38
49.25
46.25
48.88
48.62
42.88
50.38
49.12
46.38
47.75
52.25
51.38
48.25
49.62
49.25
45.75
47.12
46.5

43.75
45.38
45.38
42.12
56.25
51.75

78.07
80.29
70.0

72.71
66.43
66.79
68.64
71.86
73.0

68.36
67.93
71.07
74.21
69.14
69.07
72.36
75.71
67.79
72.14
72.93
71.79
74.14
77.0

73.71
69.21
69.07
70.21
71.79
69.14
69.36
70.64
72.43
68.21
70.57
69.79
70.5

71.29
72.14
71.21
70.64
73.21
74.93
71.14
74.79
73.93
73.93
74.64
76.79
69.5

73.29
72.64
72.79
73.71
76.0

77.71
76.07

67.5

70.23
65.86
68.5

61.32
61.68
61.41
64.91
66.95
61.86
61.23
62.59
66.0

62.05
61.86
63.41
67.09
61.05
63.95
64.36
63.41
65.82
66.82
68.73
63.82
63.55
62.36
63.77
62.91
63.09
62.09
63.77
62.45
62.82
61.23
62.64
63.05
61.5

63.64
62.82
63.45
65.05
64.27
66.27
64.59
65.09
65.41
65.5

61.36
63.55
62.14
62.82
63.41
63.68
69.91
67.23




{C3,Cs,C10,C11}
{Cs5,Cy,C10,C11}
{C4,C5,Cs,Cr}
{C4,C5,Cs,Cs}
{C4,C5,Cq,Co}
{C4,C5,C6,C10}
{C4,C5,Cs,C11}
{C4,C5,C7,Cs}
{C4,C5,C7,Co}
{C4,C5,C7,C10}
{C4,C5,C7,C11}
{C4,C5,Cs,Co}
{C4,C5,Cs,C10}
{C4,C5,C8,C11}
{C4,C5,C9,C10}
{C4,C5,C9,C11}
{C4,C5,C10,C11}
{C4,Cs,C7,Cs}
{C4,C6,C7,Co}
{C4,C6,C7,C10}
{C4,C6,C7,C11}
{C4,Cs,C8,Cy}
{C4,Cs,Cs,C10}
{C4,C6,Cs,C11}
{C4,Cs,C9,C10}
{C4,C6,C9y,C11}
{C4,Cs,C10,C11}
{C4,C7,Cs,Cy}
{C4,C7,C8,C10}
{C4,C7,Cs,C11}
{C4,C7,C9,C10}
{C4,C7,C9,C11}
{C4,C7,Ch0,C11}
{C4,Cs,C9,C10}
{C4,Cs,C9,C11}
{C4,Cs,C10,C11}
{C4,C9,Ch0,C11}
{C5,C6,C7,Cs}
{C5,C6,C7,Co}
{C5,C6,C7,C10}
{C5,C6,C7,C11}
{C5,C6,Cs,Cy}
{C5,C6,Cs,C10}
{C5,C6,C8,C11}
{C5,Cs,C9,C10}
{C5,C6,C9,C11}
{C5,Cs,C10,C11}
{C5,C7,Cs,Co}
{C5,C7,Cs,Co0}
{C5,C7,C8,C11}
{C5,C7,C9,C10}
{C5,C7,C9,C11}
{C5,C7,C10,C11}
{C5,Cs,C9,C10}
{C5,Cs,C9,C11}
{C5,Cs,C10,C11}

{C1,C2,C4,C5,C6,C7,Co}
{C1,C2,C4,C5,C6,C7,Cs }
{C1,C2,C3,Cs,Cq,C10,C11}
{C1,C2,C3,C7,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C7,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C3,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C2,C3,C6,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,C6,Cs,Cr0,Cr1}
{C1,C2,C3,C6,Cs,Cy,Cr1}
{C1,02,C3,Cs,Cs,Cy, Cr0}
{C1,C2,C3,C6,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,C6,C7,C9,Cr1 }
{C1,C2,C3,C6,C7,C9,C10}
{C1,02,C3,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C6,C7,C3,C10}
{C1,C2,C3,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C5,Cq,Ch0,C11}
{C1,C2,C3,C5,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C8,C9,C11}
{C1,C2,C3,C5,Cs,C9,Cr0}
{C1,C2,C3,C5,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C7,C9,C11}
{C1,C2,C3,C5,C7,C9,Cr0}
{C1,C2,C3,C5,C7,Cs,C11}
{C1,02,C3,C5,C7,Cs,Cro}
{C1,C2,C3,C5,C7,Cs,C9}
{C1,C2,C3,C5,C6,C10,C11}
{C1,C2,C3,C5,C¢,C9,C11}
{C1,02,C3,Cs5,Cs,Cy, Cro}
{C1,C2,C3,C5,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,Cs,Cro}
{C1,C2,C3,C5,C6,Cs,Co }
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,C10}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Co}
{C1,C2,C3,C5,C6,C7,Cs }
{C1,C2,C3,C4,C9y,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C8,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,Cs,Cy,C11}
{C1,02,C3,C4,Cs,Cy, Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C7,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C7,Co,Cr1}
{C1,C2,C3,C4,C7,C9,C10}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs,C10}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C4,C¢,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,Cy,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,Co,C10}
{C1,C2,C3,C4,C,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C4,Cs,C8,C10}
{C1,C2,C3,C04,C5,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,C11}
{C1,C2,C3,C4,C6,C7,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,Cs,C7,Cy}

50.38
51.5
60.5
53.0
51.0
46.38
48.0
54.25
52.88
48.5
50.5
51.25
48.75
46.25
46.88
47.12
42.0
48.62
45.88
43.75
45.62
47.12
46.88
44.25
43.62
43.75
40.88
45.62
45.62
43.38
43.0
43.5
40.88
52.0
48.0
47.25
46.88
56.75
54.5
48.88
48.0
56.0
52.25
46.88
49.5
46.88
40.5
53.0
49.5
44.5
47.38
45.12
39.0
56.62
49.88
45.62

79.43
80.21
75.79
70.21
69.21
70.71
72.57
72.21
71.57
73.21
75.29
69.36
72.07
71.57
71.14
72.21
73.43
72.0

70.57
73.5

75.5

70.0

74.0

73.43
72.29
73.29
75.79
70.43
74.57
74.21
73.21
74.43
77.07
77.07
75.71
79.43
79.36
75.29
74.14
75.07
75.5

73.71
75.71
73.57
74.29
73.71
74.21
73.29
75.43
73.5

74.36
74.0

74.64
78.36
75.43
77.14

68.86
69.77
70.23
63.95
62.59
61.86
63.64
65.68
64.77
64.23
66.27
62.77
63.59
62.36
62.32
63.09
62.0

63.5

61.59
62.68
64.64
61.68
64.14
62.82
61.86
62.55
63.09
61.41
64.05
63.0

62.23
63.18
63.91
67.95
65.64
67.73
67.55
68.55
67.0

65.55
65.5

67.27
67.18
63.86
65.27
63.95
61.95
65.91
66.0

62.95
64.55
63.5

61.68
70.45
66.14
65.68




{C5,C9, C10,C11}
{Cs,C7,Cs,Co}
{C6,C7,C8,C10}
{Cs,C7,Cs,C11}
{Cs,C7,C9,C10}
{Cs,C7,C9,C11}
{Cs,C7,C10,C11}
{Cs,Cs,C9,C10}
{Cs,Cs,C9,C11}
{Cs,Cs,C10,C11}
{Cs,Cy, C10,C11}
{C7,Cs,C9,C10}
{C7,Cs,C9,C11}
{C7,Cs,C10,C11}
{C7,Cq9,C10,C11}
{Cs,C9, C10,C11}
{C1,C2,C5,C4,Cs5}
{C1,C2,C3,C4,Cs}
{C1,C2,C35,C4,Cr}
{C1,C2,C3,C4,Cs}
{C1,C2,C5,Cyq,Co}
{C1,C2,C3,C4,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C11}
{C1,C2,C5,C5,C6 }
{C1,C2,C5,C5,Cr}
{C1,C2,C3,C5,Cs}
{C1,C2,C35,C5,C9}
{C1,C2,C5,C5,Cho}
{C1,C2,C3,C5,C11}
{C1,C2,C3,C6,Cr}
{C1,C2,C35,C6,Cs}
{C1,C2,C5,C6,Co}
{C1,C2,C3,C6,C10}
{C1,C2,C35,C6,C11}
{C1,C2,C3,C7,Cs}
{C1,C2,C5,C7,Co}
{C1,C2,C3,C7,C10}
{C1,C2,C3,C7,C11}
{C1,C2,C5,C8,C9}
{C1,C2,C5,Cs,Cho}
{C1,C2,C3,Cs,C11}
{C1,C2,C35,C9,C10}
{C1,C2,C5,Cy,C11}
{C1,C2,C3,C10,C11}
{C1,02,C4,Cs5,Cs}
{C1,C2,C4,C5,C7}
{C1,C2,C4,C5,Cs}
{C1,C2,C4,C5,Co}
{C1,C2,C4,C5,C10}
{C1,C2,C4,C5,C11}
{C1,C2,C4,C6,Cr}
{C1,C2,C4,C6,Cs}
{C1,C2,C4,Cs,C9}
{C1,C2,C4,Cs,C10}
{C1,C2,C4,C6,C11}
{C1,C2,C4,C7,Cs}

{C1,C2,C3,C4,C6,C7,Cs}
{C1,C2,C3,C4,C5,C10,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C9,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C9,C10}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,Cs,Cro}
{C1,C2,C3,Cy4,C5,C5,Cy}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cro0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Co}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7,Cs}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C11}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,Co}
{C1,02,C3,C4,C5,C6,Cs}
{C1,C2,C3,C4,C5,C6,C7}
{Cs,C7,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C5,C7,Cg,Cy,C10,C11}
{C5,C6,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C5,C6,C7,Cy,Cr0,C11}
{C5,C6,C7,Cs,Cr0,C11}
{C5,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C5,C6,C7,C3,C9,C10}
{C4,C7,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C4,Cs,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C4,C6,C7,Cy,Cr0,C11}
{C4,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C4,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C4,C6,C7,Cs,C9,Cr0}
{C4,C5,Cs,Cy,C10,C11}
{C4,C5,C7,Cy,Cr0,C11}
{C4,C5,C7,Cs,Ch0,C11}
{C4,C5,C7,C8,C9,C11}
{C4,C5,C7,C3,C9,C10}
{C4,Cs5,C6,C9,C10,C11}
{C4,C5,C6,Cs,Cr0,C11}
{C4,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C4,C5,C6,Cs,C9,C10}
{C4,Cs5,C6,C7,C10,C11}
{C4,C5,C6,C7,C9,C11}
{C4,C5,C6,C7,C9,C10}
{C4,Cs5,C6,C7,C5,C11}
{C4,C5,C6,C7,Cs,C10}
{C4,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C3,C7,Cs,Cy,C10,C11}
{C3,C6,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C3,C6,C7,Cy,Cr0,C11}
{C3,C6,C7,Cs,C10,C11}
{Cs,C6,C7,C3,C9,C11}
{Cs,C6,C7,Cs,C9,C10}
{C3,C5,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C5,C5,C7,Cy,Cr0,C11}
{Cs,C5,C7,C8,C10,C11}
{C5,C5,C7,Cs,C9,C11}
{C3,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C3,C5,Cs,Co,C10,C11}

45.75
49.12
47.88
42.75
44.38
42.0
38.12
56.5
49.62
47.62
46.38
51.0
44.5
42.75
42.12
57.5
73.0
70.2
72.5
65.1
67.3
64.3
69.3
69.6
70.7
63.5
66.1
60.3
63.1
68.1
63.2
64.7
60.7
63.4
61.6
63.6
59.8
62.8
63.4
61.1
60.5
62.7
64.3
59.9
68.1
72.1
63.4
64.8
59.5
62.7
66.3
59.9
60.2
56.7
59.8
61.2

77.36
74.07
77.5

75.5

75.64
75.21
77.14
81.29
78.29
81.29
80.71
79.43
76.64
79.79
79.57
87.07
61.75
62.92
66.33
58.67
60.67
63.0

68.25
60.83
63.25
55.75
58.08
58.08
61.5

64.58
59.0

60.42
61.92
65.25
59.17
61.0

62.67
66.25
59.33
62.25
62.83
63.75
66.17
67.33
61.67
66.5

57.75
59.08
59.5

63.25
65.17
58.33
58.75
60.67
64.33
60.92

65.86
65.0

66.73
63.59
64.27
63.14
62.95
72.27
67.86
69.05
68.23
69.09
64.95
66.32
65.95
76.32
66.86
66.23
69.14
61.59
63.68
63.59
68.73
64.82
66.64
59.27
61.73
59.09
62.23
66.18
60.91
62.36
61.36
64.41
60.27
62.18
61.36
64.68
61.18
61.73
61.77
63.27
65.32
63.95
64.59
69.05
60.32
61.68
59.5

63.0

65.68
59.05
59.41
58.86
62.27
61.05




{C1,C2,C4,C7,C9}
{C1,C2,C4,C7,Cr0}
{C1,C2,C4,C7,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C9}
{C1,C2,C4,Cs,C10}
{C1,C2,C4,Cs,C11}
{C1,C2,C4,Cy,Cr0}
{C1,C2,C4,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,Cr}
{C1,02,C5,C6,Cs }
{C1,C2,C5,C6,C9}
{C1,C2,C5,Cs,Cr0}
{C1,C2,C5,C6,C11}
{C1,02,C5,C7,Cs}
{C1,C2,C5,C7,C9}
{C1,C2,C5,C7,Cho}
{C1,C2,C5,C7,C11}
{C1,C2,C5,Cs,C9}
{C1,C2,C5,Cs,C10}
{C1,C2,C5,Cs,C11}
{C1,C2,C5,Cy,C10}
{C1,C2,C5,C9,C11}
{C1,C2,Cs5,C10,C11}
{C1,C2,C6,C7,Cs}
{C1,C2,C6,C7,Co}
{C1,C2,Cs,C7,C10}
{C1,C2,C6,C7,C11}
{C1,C2,C6,Cs,Co}
{C1,02,C6,Cs,C10}
{C1,C2,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C6,Cy,Cr0}
{C1,C2,C6,Cy,C11}
{C1,C2,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C7,Cs,C9}
{C1,C2,C7,Cs,Cro}
{C1,C2,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C7,C9,C10}
{C1,C2,C7,C9,C11}
{C1,C2,C7,C10,C11}
{C1,C2,Cs,C9,C10}
{C1,C2,Cs,C9,C11}
{C1,C2,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C9, C10,C11}
{C1,C3,C4,C5,Cs}
{C1,C3,C4,C5,C7}
{C1,C3,C4,C5,Cs}
{C1,C3,C4,C5,Co}
{C1,C3,C4,C5,C10}
{C1,C3,C4,C5,C11}
{C1,C3,C4,C6,Cr}
{C1,C3,C4,C6,Cs}
{C1,C3,C4,Cs,C9}
{C1,C3,C4,Cs,C10}
{C1,C3,C4,C6,C11}
{C1,C3,C4,C7,Cs}

{Cs,C5,C6,Cs,C10,C11}
{C3,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C3,C5,C6,Cs,Co,Ch0}
{Cs,C5,C6,C7,C10,C11}
{C5,C5,C6,C7,C9,C11}
{C3,C5,C6,C7,C9,C10}
{C3,C5,C6,C7,Cs,C11}
{Cs,C5,C6,C7,Cs,C1o0}
{Cs,C5,C6,C7,Cs,Co}
{C3,C4,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C3,C4,C7,C9,C10,C11}
{C3,C4,C7,C8,C10,C11}
{C3,C4,C7,C5,C9,C11}
{C3,C4,C7,C8,C9,Ch0}
{C3,C4,Cs,Co,C10,C11}
{C3,C4,C6,Cs,C10,C11}
{C3,C4,C6,Cs,C9,C11}
{C3,C4,C6,Cs,C9,Cr0}
{C3,C4,Cs,C7,C10,C11}
{C3,C4,C6,C7,C9,C11}
{C3,C4,C6,C7,C9,C10}
{C3,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C5,C4,C6,C7,Cs,Cro0}
{C3,C4,C6,C7,Cs,Co}
{C3,C4,C5,Cy,Cr0,C11}
{C3,C4,Cs5,Cs,C10,C11}
{C3,C4,C5,Cs,C9y,C11}
{C3,C4,C5,Cs,C9,C10}
{C3,C4,C5,C7,C10,C11}
{C3,C4,C5,C7,C9,C11}
{C5,C4,C5,C7,C9,C10}
{C3,C4,C5,C7,Cs,C11}
{C3,C4,C5,C7,Cs,C10}
{C3,C4,C5,C7,Cs,Cy}
{C3,C4,C5,C6,C10,C11}
{C3,C4,C5,C6,C9,C11}
{C3,C4,C5,C6,C9,Cr0}
{C3,C4,C5,C6,C3,C11}
{C3,C4,C5,C6,Cs,Cr0}
{C3,C4,C5,C6,Cs,Co}
{C3,C4,C5,Cs,C7,C11}
{C5,C4,C5,C6,C7,Cr0}
{C3,C4,C5,C6,C7,Co}
{C3,C4,C5,C6,C7,Cs}
{C2,C7,Cs,Cy,C10,C11}
{C2,Cs,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C6,C7,Cy,Cr0,C11}
{C2,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C2,Cs,C7,Cs,C9y,C11}
{C2,Cs,C7,Cs,C9y,C10}
{C2,C5,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C2,C5,C7,Cy,Cr0,C11}
{C2,Cs5,C7,C3,C10,C11}
{C2,C5,C7,Cs,C9,C11}
{C2,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C2,C5,Cs,Co,C10,C11}

62.0
58.7
62.1
60.3
58.5
58.3
58.9
60.9
57.0
69.1
62.9
63.6
57.3
58.2
63.0
64.2
58.1
59.3
62.7
58.1
55.7
58.9
58.7
52.0
59.7
59.8
55.5
56.6
60.6
57.8
55.3
57.5
57.2
52.3
58.5
55.9
53.7
56.1
56.1
51.4
63.1
59.5
56.3
58.3
70.0
73.5
64.8
64.2
60.6
65.1
67.9
61.5
59.8
58.0
62.4
62.3

61.75
63.83
67.75
58.83
62.17
63.08
62.67
65.42
67.0

65.92
59.25
60.0

59.58
61.42
60.83
62.0

61.75
63.83
59.25
60.25
59.33
61.08
62.0

61.25
61.58
61.83
63.08
65.08
61.0

63.5

62.5

63.42
64.25
65.0

60.75
63.42
62.67
63.75
64.83
65.75
68.08
66.17
68.33
70.17
63.92
68.33
59.58
59.25
61.08
65.92
67.17
60.33
59.08
62.42
67.17
62.5

61.86
61.5

65.18
59.5

60.5

60.91
60.95
63.36
62.45
67.36
60.91
61.64
58.55
59.95
61.82
63.0

60.09
61.77
60.82
59.27
57.68
60.09
60.5

57.05
60.73
60.91
59.64
61.23
60.82
60.91
59.23
60.73
61.05
59.23
59.73
60.0

58.59
60.27
60.86
59.23
65.82
63.14
62.86
64.77
66.68
70.68
61.95
61.5

60.86
65.55
67.5

60.86
59.41
60.41
65.0

62.41




{C1,C3,C4,C7,C9}
{C1,C3,C4,C7,Cr0}
{C1,C3,C4,C7,C11}
{C1,C3,C4,Cs,Co}
{C1,C3,C4,Cs,C10}
{C1,C3,C4,Cs,C11}
{C1,C3,C4,C9,C10}
{C1,C3,C4,C9,C11}
{C1,C3,C4,C10,C11}
{C1,C3,C5,C6,Cr}
{C1,C3,C5,C6,Cs }
{C1,C3,C5,C6,Co}
{C1,C3,C5,C6,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,C11}
{C1,C3,C5,C7,Cs}
{C1,C3,C5,C7,C9}
{C1,C3,C5,C7,Cho}
{C1,C3,C5,C7,C11}
{C1,C3,C5,C8,C9}
{C1,C3,C5,Cs,C1o0}
{C1,C3,C5,Cs,C11}
{C1,C3,C5,Cy,C10}
{C1,C3,C5,C9,C11}
{C1,C3,Cs5,C10,C11}
{C1,C3,C6,C7,Cs}
{C1,C3,C6,C7,Co}
{C1,C3,C6,C7,C10}
{C1,C3,C6,C7,C11}
{C1,C3,C6,Cs,Co}
{C1,C3,C6,Cs,C10}
{C1,C3,C6,Cs,C11}
{C1,C3,C6,Cy,Cr0}
{C1,C3,C6,Cy,C11}
{C1,C3,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C7,C8,C9}
{C1,C3,C7,Cs,Cro}
{C1,C3,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C7,C9,C10}
{C1,C3,C7,C9,C11}
{C1,C3,C7,C10,C11}
{C1,C3,Cs,C9,C10}
{C1,C3,Cs,C9,C11}
{C1,C3,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C9,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,Cr}
{C1,C4,C5,C6,Cs}
{C1,C4,C5,Cp,Co}
{C1,C4,C5,C6,C10}
{C1,C4,C5,C6,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cs}
{C1,C4,C5,C7,Co}
{C1,C4,C5,C7,C10}
{C1,C4,C5,C7,C11}
{C1,C4,C5,Cs,C9}
{C1,C4,C5,Cs,Cro}
{C1,C4,C5,Cs,C11}

{C2,Cs5,C6,Cs,C10,C11}
{C2,C5,C6,Cs,C9,C11}
{C2,C5,C6,Cs,C9,Ch0}
{C2,Cs5,C6,C7,C10,C11}
{C2,C5,C6,C7,C9,C11}
{C2,C5,C6,C7,C9,C10}
{C2,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C2,C5,C6,C7,Cs,Cro0}
{C2,C5,C6,C7,Cs,Cy}

{C2,C4,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C2,C4,C7,Cy,Cr0,C11}
{C2,C4,C7,Cs,C10,C11}
{C2,C4,C7,C5,C9,C11}
{C2,C4,C7,Cs,C9,Cr0}
{C2,C4,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C2,C4,Cs,Cs,C10,C11}
{C2,C4,C6,Cs,C9,C11}
{C2,C4,C6,Cs,C9,Cr0}
{C2,C4,Cs,C7,C10,C11}
{C2,C4,Cs,C7,Cy,C11}
{C2,C4,C6,C7,C9,C10}
{C2,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C2,C4,Cs,C7,C3,C10}
{C2,C4,C6,C7,Cs,Co}

{C2,C4,C5,Cy,Cr0,C11}
{C2,C4,C5,Cs,Cr0,C11}
{C2,C4,C5,Cs,C9y,C11}
{C2,C4,C5,Cs,C9,C10}
{C2,C4,C5,C7,C10,C11}
{C2,C4,C5,C7,C9,C11}
{C2,C4,C5,C7,Cy,C10}
{C2,C4,C5,C7,Cs,C11}
{C2,C4,C5,C7,Cs,Ch0}
{C2,C4,C5,C7,Cs,Cy}

{C2,C4,C5,C6,C10,C11}
{C2,C4,C5,C6,C9,C11}
{C2,C4,C5,C6,Co,Cr0}
{C2,C4,C5,C6,C3,C11}
{C2,C4,C5,C6,Cs,Cr0}
{C2,C4,C5,C6,Cs,Co}

{C2,C4,C5,C6,C7,C11}
{C2,C4,C5,C6,C7,C10}
{C2,C4,C5,C6,C7,Co}

{C2,C4,C5,C6,C7,Cs}

{C2,C3,Cs,Cy, C10,C11}
{C2,C3,C7,C9,C10,C11}
{C2,C3,C7,Cs,Ch0,C11}
{C2,C3,C7,C8,C9,C11}
{C2,C3,C7,C3,C9,C10}
{C2,C3,C6,C9,C10,C11}
{C2,C3,C6,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C6,Cs,Co,C11}
{C2,C3,C6,Cs,C9,C10}
{C2,C3,C6,C7,Cr0,C11}
{C2,C3,C6,C7,C9,C11}
{C2,C3,Cs,C7,Cy,C10}

61.1
59.5
64.2
59.4
59.3
60.4
57.7
61.0
58.8
70.3
64.1
62.8
58.2
60.4
63.7
62.9
58.5
61.0
61.4
58.5
57.4
57.3
58.4
53.4
60.6
58.7
56.1
58.5
59.5
58.4
57.2
56.1
57.1
53.9
56.9
56.0
55.1
54.2
55.5
52.5
61.2
58.9
57.4
57.4
73.6
65.9
63.4
59.3
61.9
68.4
66.4
62.5
65.4
63.4
61.0
60.3

61.67
65.17
70.17
58.75
63.5

65.5

62.33
66.17
69.17
67.58
60.92
60.0

61.0

63.92
62.08
61.58
62.75
65.92
58.83
61.25
61.42
60.42
62.42
63.08
63.0

61.58
64.25
67.33
60.75
64.67
64.75
62.92
64.83
67.0

60.08
64.17
64.5

62.83
65.0

67.33
67.17
66.33
69.92
70.08
72.42
64.5

62.58
64.0

67.25
68.08
66.58
68.17
71.67
62.58
65.42
65.92

61.41
62.59
67.45
59.05
61.59
63.18
60.23
63.82
64.45
68.82
62.36
61.27
59.73
62.32
62.82
62.18
60.82
63.68
60.0

60.0

59.59
59.0

60.59
58.68
61.91
60.27
60.55
63.32
60.18
61.82
61.32
59.82
61.32
61.05
58.64
60.45
60.23
58.91
60.68
60.59
64.45
62.95
64.23
64.32
72.95
65.14
62.95
61.86
64.82
68.23
66.5

65.59
68.82
62.95
63.41
63.36




{C1,C4,C5,C9,C10}
{C1,C4,C5,Cy,C11}
{C1,C4,C5,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,Cs}
{C1,C4,C6,C7,C9}
{C1,C4,C6,C7,Cr0}
{C1,C4,Cs,C7,C11}
{C1,C4,Cs,Cs,C9}
{C1,C4,C6,Cs,Cr0}
{C1,C4,C6,Cs,C11}
{C1,C4,Cs,C9,C10}
{C1,C4,Cs,C9,C11}
{C1,C4,C6,C10,C11}
{C1,C4,C7,C5,Co}
{C1,C4,C7,Cs,Cr0}
{C1,C4,C7,Cs,C11}
{C1,C4,C7,Cy,Cr0}
{C1,C4,C7,Cy,C11}
{C1,C4,C7,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C9,C10}
{C1,C4,Cs,Cy,C11}
{C1,C4,Cs,C10,C11}
{C1,C4,C9,C10,C11}
{C1,C5,C6,C7,Cs}
{C1,C5,C6,C7,Co}
{C1,C5,C6,C7,C10}
{C1,C5,C6,C7,C11}
{C1,C5,C6,Cs,Co}
{C1,C5,C6,Cs,C10}
{C1,C5,C6,Cs,C11}
{C1,C5,C6,C9,C10}
{C1,C5,C6,Cy,Cr11}
{C1,C5,Cs,C10,C11}
{C1,C5,C7,C3,Co}
{C1,Cs5,C7,Cs,C10}
{C1,C5,C7,Cs,C11}
{C1,C5,C7,Cy,Cr0}
{C1,C5,C7,C9,C11}
{C1,Cs5,C7,C10,C11}
{C1,C5,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C5,Cs,C9,C11}
{C1,Cs5,Cs,Ch0,C11}
{C1,C5,C9,C10,C11}
{C1,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C6,C7,Cs,C10}
{C1,Cs,C7,Cs,C11}
{C1,C6,C7,Cy,Cr0}
{C1,C¢,C7,Cy,C11}
{C1,Cs,C7,C10,C11}
{C1,Cs,Cs,C9,C10}
{C1,C6,Cs,Cy,C11}
{C1,Cs,C8,C10,C11}
{C1,Cs,C9,C10,C11}
{C1,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C7,Cs,Cy,C11}
{C1,C7,Cs,C10,C11}

{C2,C3,C6,C7,C5,C11}
{C2,C3,C6,C7,Cs,C1o0}
{C2,C3,C6,C7,Cs,Co}
{C2,C3,C5,C9,C10,C11}
{C2,C3,C5,C3,C10,C11}
{C2,C3,C5,Cs,C9,C11}
{C2,C3,C5,Cs,Cy,Cr0}
{C2,C3,C5,C7,C10,C11}
{C2,C3,C5,C7,C9,C11}
{C2,C3,C5,C7,C9,C10}
{C2,C3,C5,C7,Cs,C11}
{C2,C3,C5,C7,Cs,Cio}
{C2,C3,C5,C7,Cs,Co}
{C2,C3,C5,C6,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,C9,C11}
{C2,C3,C5,C6,C9,Cr0}
{C2,C3,C5,C6,Cs,C11}
{C2,C3,C5,C6,Cs,C10}
{C2,C3,C5,C6,Cs,Cy}
{C2,C35,C5,C6,C7,C11}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cr0}
{C2,C3,C5,C6,C7,Co}
{C2,C3,C5,C6,C7,Cs}
{C2,C3,C4,Cy,Cr0,C11}
{C2,C3,C4,Cs,Cr0,C11}
{C2,C3,C4,Cs,C9,C11}
{C2,C3,C4,Cs,C9y,Cr0}
{C2,C3,C4,C7,Cr0,C11}
{C2,C3,C4,C7,C9,C11}
{C2,C3,C4,C7,Cy,Cr0}
{C2,C3,C4,C7,C5,C11}
{C2,C3,C4,C7,Cs,C10}
{C2,C3,C4,C7,Cs,Co}
{C2,C3,C4,C6,C10,C11}
{C2,C3,C4,C6,C9y,C11}
{C2,C3,C4,C6,C9,C10}
{C2,C3,C4,C6,Cs,C11}
{C2,C3,C4,C6,C3,C10}
{C2,C3,C4,C6,Cs,Co}
{C2,C3,C4,C6,C7,C11}
{C2,C3,C4,Cs,C7,C10}
{C2,C3,C4,C6,C7,Co}
{C2,C3,C4,C6,C7,Cs}
{C2,C3,C4,C5,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,C9,C11}
{C2,C3,C4,C5,C9,C10}
{C2,C3,C4,C5,Cs,C11}
{C2,C3,C4,C5,Cs,Ch0}
{C2,C3,C4,C5,Cs,Cy}
{C2,C3,C4,C5,C7,C11}
{C2,C3,C4,C5,C7,Cr0}
{C2,C3,C4,C5,Cr,Co}
{C2,C3,C4,C5,C7,Cg}
{C2,C3,C4,C5,C6,C11}
{C2,C3,C4,C5,C6,C10}
{C2,C3,C4,Cs5,Cs,Co}

58.6
60.1
55.6
62.1
59.0
56.9
59.7
58.3
57.7
56.9
54.2
55.6
52.9
58.6
58.2
57.7
55.2
56.9
54.4
60.7
58.8
57.8
56.6
68.1
65.4
60.5
61.1
64.9
61.5
58.5
58.4
57.6
52.1
64.0
60.8
58.1
58.2
57.7
52.4
63.9
59.8
56.0
55.2
59.1
57.7
54.9
54.0
53.4
49.9
62.0
57.8
55.8
53.9
59.1
55.2
53.4

63.58
65.92
67.0

66.33
63.92
67.0

70.42
61.83
66.17
66.58
63.42
65.67
68.25
63.58
68.08
68.75
65.75
68.25
71.0

68.83
68.33
72.33
71.5

69.75
67.67
68.42
70.0

65.75
67.75
66.33
65.33
65.75
66.0

66.5

68.67
67.5

66.67
67.33
67.75
69.92
67.58
69.25
68.75
65.92
69.58
68.33
66.67
67.25
69.17
71.83
69.42
72.58
71.17
70.92
68.75
72.08

61.32
63.27
61.82
64.41
61.68
62.41
65.55
60.23
62.32
62.18
59.23
61.09
61.27
61.32
63.59
63.73
60.95
63.09
63.45
65.14
64.0

65.73
64.73
69.0

66.64
64.82
65.95
65.36
64.91
62.77
62.18
62.05
59.68
65.36
65.09
63.23
62.82
62.95
60.77
67.18
64.05
63.23
62.59
62.82
64.18
62.23
60.91
60.95
60.41
67.36
64.14
64.95
63.32
65.55
62.59
63.59




{C1,C7,C9,C10,C11}
{C1,Cs,C9,C10,C11}
{C2,C3,C4,C5,Cs}
{C2,C3,C4,C5,C7}
{C2,C3,C4,C5,Cs}
{C2,C3,C4,C5,Co}
{C2,C3,C4,C5,Cr0}
{C2,C3,C4,C5,C11}
{C2,C3,C4,Cp,Cr}
{C2,C3,C4,Cs,Cs}
{C2,C3,C4,C6,Co}
{C2,C3,C4,Cs,C10}
{C2,C3,C4,Cp,C11}
{C2,C3,C4,C7,Cs}
{C2,C3,C4,C7,Co}
{C2,C3,C4,C7,C10}
{C2,C3,C4,C7,C11}
{C2,C3,C4,Cs,Co}
{C2,C3,C4,Cs,C10}
{C2,C3,C4,Cs,C11}
{C2,C3,C4,Cy,Cr0}
{C3,C3,C4,Cy,C11}
{C2,C3,C4,C10,C11}
{C2,C3,C5,C6,Cr}
{C2,C3,C5,C6,Cs }
{C2,C3,C5,C6,Co}
{C2,C3,C5,C6,C10}
{C2,C3,C5,Cp,C11}
{C2,C3,C5,C7,Cs}
{C2,C3,C5,C7,Co}
{C2,C3,Cs5,C7,C10}
{C2,C3,C5,C7,C11}
{C2,C3,C5,Cs,Co}
{C2,C3,C5,Cs,C10}
{C2,C3,C5,Cs,C11}
{C2,C3,C5,Cy,Cro}
{C2,C3,C5,Cy,C11}
{C2,C3,Cs5,Ch0,C11}
{C2,C3,C6,C7,Cs}
{C2,C3,C6,C7,Co}
{C2,C3,C6,C7,C10}
{C2,C3,C6,C7,C11}
{C2,C3,C6,Cs,C9}
{C2,C3,C6,Cs,C10}
{C2,C3,C6,Cs,C11}
{C2,C3,C6,C9,C10}
{C2,C3,C6,Cy,C11}
{C2,C3,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C7,C3,Co}
{C2,C3,C7,Cs,C10}
{C2,C3,C7,Cs,C11}
{C3,C3,C7,Cy,C10}
{C2,C3,C7,C9,C11}
{C2,C3,C7,C10,C11}
{C2,C3,Cs,Cy,Cr0}
{C2,C3,Cs,C9,C11}

{C2,C3,C4,C5,C6,C3}
{C2,C3,C4,C5,C6,C7}
{C1,C7,Cg,Cy,C10,C11}
{C1,Cs,Cs,C9,C10,C11}
{C1,Cs,C7,C9,C10,C11}
{C1,C6,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C6,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C6,C7,C3,C9,C10}
{C1,C5,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C1,C5,C7,Cy,Cr0,C11}
{C1,C5,C7,Cs,Ch0,C11}
{C1,Cs5,C7,Cs,C9y,C11}
{C1,C5,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C5,C6,Cy,C10,C11}
{C1,C5,Cs,Cs,C10,C11}
{C1,Cs5,C6,Cs,C9y,C11}
{C1,C5,C6,Cs,C9,C10}
{C1,C5,C6,C7,C10,C11}
{C1,Cs5,C6,C7,C9,C11}
{C1,C5,C6,C7,C9,C10}
{C1,C5,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C5,C6,C7,Cs,Ch0}
{C1,C5,C6,C7,Cs,Cy}
{C1,C4,Cs,C9y,C10,C11}
{C1,C4,C7,Cy,Cr0,C11}
{C1,C4,C7,Cs,Cr0,C11}
{C1,C4,C7,Cs,C9y,C11}
{C1,C4,C7,C3,C9,C10}
{C1,C4,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C4,Cs,Cs,C10,C11}
{C1,C4,C,Cs,C9y,C11}
{C1,C4,C,Cs,C9,C10}
{C1,C4,Cs,C7,C10,C11}
{C1,C4,Cs,C7,Cy,C11}
{C1,C4,Cs,C7,C9y,C10}
{C1,C4,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C4,Cs,C7,Cs,C10}
{C1,C4,Cs,C7,Cs,Cy}
{C1,C4,C5,C9,C10,C11}
{C1,C4,C5,Cs,Cr0,C11}
{C1,C4,C5,Cs,C9,C11}
{C1,C4,C5,Cs,C9y,C10}
{C1,C4,C5,C7,Cr0,C11}
{C1,C4,C5,C7,C9,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cy,Cr0}
{C1,C4,C5,C7,C8,C11}
{C1,C4,C5,C7,Cs,Cr0}
{C1,C4,C5,C7,Cs,Co}
{C1,C4,C5,C6,C10,C11}
{C1,C4,C5,C6,C9y,C11}
{C1,C4,C5,C6,C9,C10}
{C1,C4,C5,C6,Cs,C11}
{C1,C4,C5,C6,C3,C10}
{C1,C4,C5,C6,C3,C9}
{C1,C4,C5,C6,C7,C11}
{C1,C4,C5,Cs,C7,C10}

52.0
62.6
69.5
71.3
62.9
65.6
61.4
64.6
68.2
62.1
63.7
61.3
64.4
61.2
63.3
61.1
64.5
61.9
61.2
61.0
62.9
64.9
62.1
69.7
63.8
65.8
60.6
61.5
61.7
64.2
59.2
60.4
63.0
59.5
57.1
61.6
61.4
55.8
61.1
62.5
59.3
60.4
63.6
61.9
59.4
62.9
62.6
58.8
59.3
57.8
55.6
59.3
59.3
55.7
66.6
63.0

71.08
78.42
63.0

66.0

57.5

59.92
61.25
65.0

66.92
60.33
61.83
64.67
68.33
61.08
63.0

66.0

69.92
60.33
64.58
65.5

66.17
68.92
71.42
66.58
60.17
62.0

62.5

64.33
59.92
62.17
62.83
64.92
59.67
61.58
60.67
63.5

64.42
64.58
62.92
64.25
66.42
68.42
63.67
67.08
66.08
68.08
68.92
70.58
61.58
65.17
64.42
66.58
67.67
69.5

71.17
69.25

62.41
71.23
65.95
68.41
59.95
62.5

61.32
64.82
67.5

61.14
62.68
63.14
66.55
61.14
63.14
63.77
67.45
61.05
63.05
63.45
64.68
67.09
67.18
68.0

61.82
63.73
61.64
63.05
60.73
63.09
61.18
62.86
61.18
60.64
59.05
62.64
63.05
60.59
62.09
63.45
63.18
64.77
63.64
64.73
63.05
65.73
66.05
65.23
60.55
61.82
60.41
63.27
63.86
63.23
69.09
66.41




{C2,C3,Cs,C10,C11}
{C2,C3,C9,C10,C11}
{C2,C4,C5,C6,Cr}

{C2,C4,C5,C6,Cs}

{C2,C4,C5,C6,C9}

{C2,C4,C5,Cp,Cr0}
{C2,C4,C5,C6,C11}
{C2,C4,Cs5,C7,Cs}

{C2,C4,C5,C7,C9}

{C2,C4,C5,C7,Cr0}
{C2,C4,C5,C7,C11}
{C2,C4,C5,Cs,C9}

{C2,C4,C5,Cs,Cho}
{C2,Cy4,C5,Cs,C11}
{C2,C4,C5,C9,Cr0}
{C2,C4,Cs5,C9,C11}
{C2,C4,C5,C10,C11}
{C2,C4,C,C7,Cs}

{C2,C4,Cs,C7,C9}

{C2,C4,C6,C7,C10}
{C2,C4,C6,C7,C11}
{C2,C4,C6,Cs,Co}

{C2,C4,C6,Cs,C10}
{C2,C4,C6,Cs,C11}
{C2,C4,C6,Cy,Cr0}
{C2,C4,C6,Cy,C11}
{C2,C4,Cs,C10,C11}
{C2,C4,C7,C5,C9}

{C2,Cy4,C7,Cs,C10}
{C2,C4,C7,Cs,C11}
{C2,C4,C7,C9,C10}
{C2,C4,C7,Cy,C11}
{C2,C4,C7,C10,C11}
{C2,C4,Cs,C9,C10}
{C2,C4,Cs,C9,C11}
{C2,C4,Cs,C10,C11}
{C3,C4,Cy, C10,C11}
{C2,C5,C6,C7,Cs}

{C2,C5,C6,C7,C9}

{C2,C5,C6,C7,Cr0}
{C2,C5,C6,C7,C11}
{C2,C5,C6,C5,C9}

{C2,C5,C6,Cs,Cr0}
{C2,C5,C6,Cs,C11}
{C2,C5,C6,C9,C10}
{C2,C5,C6,C9,C11}
{C2,C5,C6,C10,C11}
{C2,C5,C7,Cs,Co}

{C2,C5,C7,C8,Cho}
{C2,C5,C7,Cs,C11}
{C2,C5,C7,Cy,Cr0}
{C2,C5,C7,Cy,C11}
{C2,Cs5,C7,C10,C11}
{C2,C5,Cs,Cy,Cro}
{C2,C5,Cs,Cy,C11}
{C2,C5,Cs,C10,C11}

{C1,C4,C5,C6,C7,C9}
{C1,C4,C5,C6,C7,Cs}
{C1,C3,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C3,C7,C9,C10,C11}
{C1,C35,C7,C8,C10,C11}
{C1,C3,C7,Cs,C9,C11}
{C1,C3,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C3,C6,C9,C10,C11}
{C1,C3,C6,Cs,C10,C11}
{C1,C3,C6,Cs,C9,C11}
{C1,C3,C6,Cs,Cy,C10}
{C1,C3,C6,C7,C10,C11}
{C1,C3,C6,C7,C9,C11}
{C1,C3,C6,C7,C9,Cr0}
{C1,C3,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C6,C7,Cs,Cho0}
{C1,C3,C6,C7,Cs,Co}
{C1,C3,Cs5,Cy,Cr0,C11}
{C1,C3,C5,C8,C10,C11}
{C1,C35,C5,C5,C9y,C11}
{C1,C3,C5,Cs,C9,C10}
{C1,C3,C5,C7,Ch0,C11}
{C1,C35,C5,C7,C9,C11}
{C1,C3,C5,C7,C9,C10}
{C1,C3,C5,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C5,C7,Cs,C10}
{C1,C3,C5,C7,Cs,Cy}
{C1,C3,C5,C6,Cr0,C11}
{C1,C3,C5,C6,C9,C11}
{C1,C3,C5,Cs,C9,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,C3,C11}
{C1,C3,C5,C6,Cs,Cr0}
{C1,C3,C5,C6,Cs,Co}
{C1,C3,C5,C6,C7,C11}
{C1,C3,C5,C6,C7,C10}
{C1,C3,C5,C6,C7,Co}
{C1,C3,C5,C6,C7,Cs}
{C1,C3,C4,C9y,C10,C11}
{C1,C3,C4,C3,C10,C11}
{C1,C3,C4,Cs,C9,C11}
{C1,C3,C4,Cs,Cy,Cr0}
{C1,C35,C4,C7,C10,C11}
{C1,C3,C4,C7,C9,C11}
{C1,C3,C4,C7,C9,Cr0}
{C1,C3,C4,C7,Cs,C11}
{C1,C3,C4,C7,C3,C10}
{C1,C3,C4,C7,Cs,Co}
{C1,C3,C4,C6,C10,C11}
{C1,C3,C4,C6,Cy,C11}
{C1,C3,C4,C6,C9y,C10}
{C1,C3,C4,C6,Cs,C11}
{C1,C3,C4,C6,Cs,C10}
{C1,C3,C4,C6,Cs,Coy}
{C1,C3,C4,C6,C7,C11}
{C1,C3,C4,C6,C7,C10}
{C1,C3,C4,Cs,C7,Co}

60.9
64.2
67.4
60.0
60.8
56.1
57.4
60.8
62.1
57.6
59.2
59.4
56.4
54.4
57.3
57.5
52.4
57.0
57.2
54.5
56.0
56.8
55.6
53.5
55.4
55.5
52.2
55.4
54.4
52.6
54.7
55.1
52.0
60.5
57.3
55.7
57.8
62.1
62.7
57.2
56.5
62.5
58.5
54.2
58.7
56.6
50.5
59.9
56.1
52.1
56.8
55.0
49.1
62.8
57.4
53.0

72.33
75.25
66.75
59.08
59.92
60.83
63.0

61.25
62.5

63.58
66.0

58.75
61.08
60.5

62.0

63.25
63.83
61.58
61.92
64.5

66.83
60.08
63.92
63.25
63.92
65.08
67.17
60.42
64.42
64.0

64.83
66.25
68.5

68.17
66.58
70.08
72.0

64.25
64.92
65.17
65.67
63.25
64.75
62.25
65.08
64.42
64.17
62.58
64.25
62.0

65.0

64.58
64.5

68.5

65.08
66.25

67.14
70.23
67.05
59.5

60.32
58.68
60.45
61.05
62.32
60.86
62.91
59.05
58.95
57.73
59.86
60.64
58.64
59.5

59.77
59.95
61.91
58.59
60.14
58.82
60.05
60.73
60.36
58.14
59.86
58.82
60.23
61.18
61.0

64.68
62.36
63.55
65.55
63.27
63.91
61.55
61.5

62.91
61.91
58.59
62.18
60.86
57.95
61.36
60.55
57.5

61.27
60.23
57.5

65.91
61.59
60.23




{C2,Cs5,C9,C10,C11}
{C2,C6,C7,Cs,Co}

{C2,C¢,C7,Cs,C10}
{C2,Cs,C7,Cs,C11}
{C2,C¢,C7,C9,C10}
{C2,C6,C7,Cy,C11}
{C2,C6,C7,C10,C11}
{C2,Cs,Cs,C9,C10}
{C2,C6,Cs,Cy, Cr11}
{C2,Cs,Cs,C10,C11}
{C2,C6,C9y,Cr0,C11}
{C2,C7,Cs,C9,C10}
{C2,C7,Cs,Cy,C11}
{C2,Cr,C8,C10,C11}
{C2,C7,C9,Cr0,C11}
{C2,Cs,C9,C10,C11}
{C5,C4,C5,C6,Cr}

{C3,C4,C5,C6,Cs}

{Cs5,C4,C5,C6,Co}

{C3,C4,C5,C6,C10}
{C5,C4,C5,Cp,C11}
{C3,C4,C5,C7,Cs}

{C5,C4,C5,C7,Co}

{C5,C4,C5,C7,Ch0}
{C3,C4,C5,C7,C11}
{C3,C4,C5,Cs,Co}

{C3,C4,C5,Cs,C10}
{C5,C4,C5,Cs,C11}
{C3,C4,C5,Cy,C10}
{C3,C4,C5,C9,C11}
{C3,C4,Cs5,C10,C11}
{C5,C4,C6,C7,Cs}

{C3,C4,C6,C7,Co}

{C5,C4,C6,C7,Cr0}
{C3,C4,C6,C7,C11}
{C5,C4,C6,Cs,Co}

{C3,C4,C6,Cs,C10}
{C3,C4,Cs,Cs,C11}
{C3,C4,C6,C9,C10}
{C3,C4,C6,Cy,C11}
{C3,C4,Cs,C10,C11}
{C5,C4,C7,C5,C9}

{C5,C4,C7,Cs,Cr0}
{C3,C4,C7,Cs,C11}
{C3,C4,C7,C9,C10}
{C3,C4,C7,C9,C11}
{Cs5,C4,C7,C10,C11}
{C3,C4,C8,Cy,C10}
{Cs5,C4,Cs,Cy, C11}
{C3,C4,Cs,C10,C11}
{C35,C4,C9,C10,C11}
{C3,C5,C6,C7,Cs}

{C5,C5,C6,C7,Co}

{Cs5,C5,C6,C7,Ch0}
{C35,C5,C6,C7,C11}
{C3,C5,C6,Cs,Co}

{C1,C3,C4,C6,C7,Cs}
{C1,C3,C4,C5,Cr0,C11}
{C1,C3,C4,C5,C9,C11}
{C1,C3,C4,C5,Cy,Cro0}
{C1,C3,C4,C5,C5,C11}
{C1,C3,C4,C5,Cs,C1o0}
{C1,C3,C4,C5,Cs,Co}
{C1,C3,C4,C5,C7,C11}
{C1,C3,C4,C5,C7,C10}
{C1,C3,C4,C5,C7,Co}
{C1,C3,C4,Cs5,C7,Cs}
{C1,C3,C4,C5,C6,C11}
{C1,C3,C4,C5,C6,C10}
{C1,C3,C4,C5,C6,Co}
{C1,C3,C4,Cs5,Cs,Cs}
{C1,C3,C4,C5,C6,C7}
{C1,C2,Cs,Cy,Cr0,C11}
{C1,C2,C7,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C7,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C7,Cs,C9y,C11}
{C1,C2,C7,Cs,C9,C10}
{C1,C2,Cs,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C6,Cs,C9,C11}
{C1,C2,C6,Cs,C9,C10}
{C1,C2,Cs,C7,Cr0,C11}
{C1,C2,Cs,C7,Cy,C11}
{C1,C2,C6,C7,C9,C10}
{C1,C2,C6,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C6,C7,Cs,Cr0}
{C1,C2,Cs,C7,C3,Cy}
{C1,C2,C5,Cy,Cr0,C11}
{C1,C2,C5,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C5,Cs,C9y,C11}
{C1,C2,C5,Cs,C9y,C10}
{C1,C2,C5,C7,C10,C11}
{C1,C2,C5,C7,C9,C11}
{C1,C2,C5,C7,Cy,Cro0}
{C1,C2,C5,C7,C8,C11}
{C1,C2,C5,C7,Cs,C1o0}
{C1,02,C5,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C5,C6,C10,C11}
{C1,C2,C5,C6,C9,C11}
{C1,C2,C5,C6,C9,Cr0}
{C1,C2,C5,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C5,C6,C3,C10}
{C1,C2,C5,C6,Cs,Co}
{C1,C2,C5,C6,C7,C11}
{C1,C2,C5,C6,C7,C10}
{C1,C2,C5,C6,C7,Cy}
{C1,C2,C5,C6,C7,Cs}
{C1,C2,C4,Cy,C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C10,C11}
{C1,C2,C4,Cs,Cy,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C9,C10}
{C1,C2,C4,C7,Cr0,C11}

55.5
57.5
55.5
51.4
55.1
53.2
49.1
63.4
57.9
55.3
56.7
58.8
53.6
51.2
53.1
64.0
68.4
61.0
59.8
56.8
59.4
61.3
60.6
57.8
60.7
57.9
56.6
55.9
55.5
57.0
53.6
57.7
55.9
54.9
57.7
55.5
56.0
55.2
53.8
55.2
53.6
53.6
54.3
53.8
52.6
54.3
52.9
58.4
56.5
56.6
56.7
62.4
61.0
57.2
57.8
60.8

68.5

64.08
67.25
64.92
67.08
66.58
68.0

72.5

69.0

71.67
73.0

70.17
66.92
69.75
71.5

79.08
68.25
60.58
59.75
62.08
65.33
62.33
61.92
64.42
67.92
58.17
61.92
62.42
61.17
63.5

65.5

62.83
61.5

65.5

68.92
59.67
64.92
65.33
63.25
65.5

69.0

59.58
65.0

65.67
63.75
66.25
69.92
67.08
66.58
71.5

71.75
65.17
64.17
65.83
67.42
62.5

62.59
61.09
61.91
58.77
61.64
60.5

59.41
68.36
63.95
64.23
65.59
65.0

60.86
61.32
63.14
72.23
68.32
60.77
59.77
59.68
62.64
61.86
61.32
61.41
64.64
58.05
59.5

59.45
58.59
60.55
60.09
60.5

58.95
60.68
63.82
57.77
60.86
60.73
58.95
60.82
62.0

56.86
60.14
60.27
58.68
60.82
62.18
63.14
62.0

64.73
64.91
63.91
62.73
61.91
63.05
61.73




{Cs5,C5,C6,Cs,Cr0}
{Cs5,C5,C6,Cs,C11}
{C3,C5,C6,Cy,C10}
{Cs5,C5,C6,Cy, Cr1}
{C3,Cs5,Cs,C10,C11}
{C5,C5,C7,Cs,Co}

{C3,C5,C7,Cs,C10}
{C5,C5,C7,C8,C11}
{Cs5,C5,C7,Cy,Cro}
{C35,C5,C7,Cy,C11}
{C3,C5,C7,C10,C11}
{C5,C5,Cs,Cy,Cro}
{Cs5,C5,Cs,Cy,Cr1}
{C3,C5,C8,C10,C11}
{C3,C5,C9,Cr0,C11}
{Cs5,C6,C7,C8,C9}

{Cs5,C6,C7,Cs,Cr0}
{C3,C¢,C7,Cs,C11}
{Cs5,C6,C7,Cy,Cr0}
{Cs5,C6,C7,Cy,Cr11}
{C35,C6,C7,C10,C11}
{C3,C¢,Cs,Cy,Cr0}
{Cs5,C6,Cs,Cy, Cr1}
{C3,Cs,Cs,C10,C11}
{C3,C6,C9,C10,C11}
{C3,C7,Cs,C9,C10}
{Cs5,C7,Cs,Cy, Cr1}
{Cs5,C7,Cs,C10,C11}
{C3,C7,C9,C10,C11}
{C3,C3,C9,C10,C11}
{C4,C5,C6,C7,Cs}

{C4,C5,C6,C7,Co}

{C4,C5,C6,C7,C10}
{C4,C5,C6,C7,C11}
{C4,C5,C6,Cs,C9}

{C4,C5,C6,Cs,Cr0}
{C4,C5,C6,Cs,C11}
{C4,C5,Cs,C9,C10}
{C4,C5,C6,C9,C11}
{C4,C5,C6,C10,C11}
{C4,C5,C7,Cs,Co}

{C4,C5,C7,Cs,C10}
{C4,C5,C7,Cs,C11}
{C4,C5,C7,Cy,C10}
{C4,C5,C7,C9,C11}
{C4,Cs5,C7,C10,C11}
{C4,C5,Cs,Cy,Cr0}
{C4,C5,C8,Cy,C11}
{C4,C5,Cs,Cr0,C11}
{C4,Cs5,C9,C10,C11}
{C4,C6,C7,Cs,Co}

{C4,Cs,C7,Cs,C10}
{C4,Cs,C7,Cs,C11}
{C4,C¢,C7,C9,C10}
{C4,C6,C7,Cy,C11}
{C4,C6,C7,C10,C11}

{C1,C2,C4,C7,Cy,C11}
{C1,C2,C4,C7,C9,C10}
{C1,C2,C4,C7,Cs,C11}
{C1,C2,C4,C7,C5,C10}
{C1,C2,C4,C7,Cs,C9}
{C1,C2,C4,Cs,Cr0,C11}
{C1,C2,C4,C6,C9,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C9y,Cr0}
{C1,C2,C4,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C4,Cs,Cs,C10}
{C1,02,C4,Cs,Cs,Co}
{C1,C2,C4,C6,C7,C11}
{C1,C2,C4,Cs,C7,C10}
{C1,C2,C4,Cs,C7,Co}
{C1,02,C4,Cs,C7,Cs}
{C1,C2,C4,C5,C10,C11}
{C1,C2,C4,C5,C9,C11}
{C1,C2,C4,C5,C9,Cr0}
{C1,C2,C4,C5,C5,C11}
{C1,C2,C4,C5,C3,C10}
{C1,C2,C4,C5,Cs,Cy}
{C1,C2,C4,C5,C7,C11}
{C1,C2,C4,C5,C7,C10}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cy}
{C1,C2,C4,C5,C7,Cs}
{C1,C2,C4,C5,C6,C11}
{C1,C2,C4,C5,C5,C10}
{C1,C2,C4,C5,C6,Co}
{C1,C2,C4,C5,C6,Cs}
{C1,02,C4,Cs5,Cs,Cr}
{C1,C2,C3,C9,C10,C11}
{C1,C2,C3,Cs,Ch0,C11}
{C1,C2,C3,C8,C9,C11}
{C1,C2,C3,Cs,C9y,Cro0}
{C1,C2,C3,C7,C10,C11}
{C1,C2,C35,C7,C9,C11}
{C1,C2,C3,C7,C9,Ch0}
{C1,C2,C3,C7,C5,C11}
{C1,C2,C5,C7,Cs,Cro0}
{C1,C2,C3,C7,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C6,Cr0,C11}
{C1,C2,C3,C6,C9y,C11}
{C1,C2,C35,C6,C9,C10}
{C1,C2,C3,C6,Cs,C11}
{C1,C2,C3,Cs,Cs,Cr0}
{C1,C2,C3,C6,C3,C9}
{C1,C2,C5,C6,C7,C11}
{C1,C2,C3,C6s,C7,Cr0}
{C1,C2,C3,C6,C7,Cy}
{C1,C2,C3,C6,C7,C3}
{C1,C2,C3,C5,Ch0,C11}
{C1,C2,C3,C5,C9,C11}
{C1,C2,C3,C5,C9,Cro0}
{C1,C2,C3,C5,C8,C11}
{C1,C2,C3,C5,Cs,C1o0}
{C1,02,C3,C5,Cs,Co}

58.5
55.5
56.7
55.9
51.5
57.7
55.6
52.9
54.3
53.8
49.6
60.3
56.2
53.5
54.0
55.5
55.2
52.4
52.8
52.2
49.8
61.1
56.9
56.0
55.4
56.0
52.1
51.4
51.3
62.2
63.4
60.8
57.5
58.5
59.1
57.3
54.7
54.3
53.9
50.0
58.9
57.3
55.0
54.8
54.7
51.0
59.3
55.6
53.4
52.7
53.5
53.7
51.3
50.1
49.9
48.0

65.42
64.0

64.08
64.5

65.67
61.42
64.5

63.33
63.58
64.25
65.58
67.08
64.75
67.33
67.92
63.08
67.67
66.42
65.83
66.42
69.25
71.25
68.83
72.92
72.58
68.5

66.33
70.58
70.67
78.25
68.08
66.08
68.17
70.08
63.17
66.5

65.42
64.17
64.92
66.5

64.5

68.0

67.17
66.08
67.08
68.83
68.33
66.33
69.33
68.92
63.5

68.5

67.58
65.67
66.58
69.83

62.27
60.14
60.73
60.59
59.23
59.73
60.45
58.59
59.36
59.5

58.32
64.0

60.86
61.05
61.59
59.64
62.0

60.05
59.91
59.95
60.41
66.64
63.41
65.23
64.77
62.82
59.86
61.86
61.86
70.95
65.95
63.68
63.32
64.82
61.32
62.32
60.55
59.68
59.91
59.0

61.95
63.14
61.64
60.95
61.45
60.73
64.23
61.45
62.09
61.55
58.95
61.77
60.18
58.59
59.0

59.91




{C4,Cs,Cs,C9,C10}
{C4,C6,Cs,Cy,C11}
{C4, Cs,Cs,C10,C11}
{C4,Cs,C9,C10,C11}
{C4,C7,Cs,C9,C10}
{C4,C7,Cs,Cy,C11}
{C4,C7,Cs,C10,C11}
{C4,C7,C9,C10,C11}
{C4,Cs,C9,C10,C11}
{C5,C6,C7,Cs,Co}

{C5,C6,C7,Cs,C10}
{C5,C6,C7,Cs,C11}
{C5,C6,C7,Cy,Cr0}
{C5,C¢,C7,Cy,C11}
{C5,C6,C7,C10,C11}
{C5,C6,Cs,Cy,Cro}
{C5,C6,Cs,Cy,C11}
{C5, Cs,Cs, C10,C11}
{C5,Cs,C9, C10,C11}
{C5,C7,Cs,Cy,Cro}
{C5,C7,Cs,Cy,C11}
{C5,Cr,Cs,C10,C11}
{C5,C7,C9,C10,C11}
{Cs5,Cs,C9,C10,C11}
{Cs,C7,Cs,Cy,Cr0}
{C6,C7,Cs,C9,C11}
{Cs,C7,Cs,C10,C11}
{Cs,C7,C9,C10,C11}
{Cs,Cs,C9, C10,C11}
{C7,Cs,C9y,Cr0,C11}

{C1,C2,C3,C5,C7,C11}
{C1,C2,C5,C5,C7,C10}
{C1,C2,C3,C5,C7,Co}
{C1,C2,C3,C5,C7,Cs}
{C1,C2,C3,C5,C6,C11}
{C1,C2,C3,C5,C6,C10}
{C1,02,C3,C5,C6,Co}
{C1,C2,C3,C5,C6,Cs}
{C1,C2,C5,C5,C6,C7}
{C1,C2,C3,C4,Cr0,C11}
{C1,C2,C3,C4,C9,C11}
{C1,C2,C3,C04,C9y,C10}
{C1,C2,C5,C4,Cs,C11}
{C1,C2,C3,C4,Cs,C10}
{C1,02,C3,C4,Cs,Co}
{C1,C2,C3,C4,C7,C11}
{C1,C2,C35,C4,C7,C10}
{C1,C2,C3,C4,C7,Co}
{C1,C2,C3,C4,C7,Cs}
{C1,C2,C3,C4,C6,C11}
{C1,C2,C35,C4,Cq,C10}
{C1,C2,C3,C4,C6,Co}
{C1,C2,C3,C4,C6,Cs}
{C1,C2,C35,C4,Cs,C7}
{C1,C2,C3,C4,C5,C11}
{C1,02,C3,C4,C5,Cr0}
{C1,C2,C3,C4,C5,C9}
{C1,C2,C35,C4,C5,Cs}
{C1,C2,C3,C4,C5,C7}
{C1,02,C3,C4,C5,Cs}

56.9
53.1
52.7
50.9
54.7
51.2
51.0
49.7
59.1
62.2
59.6
55.0
56.4
54.0
49.3
63.4
57.4
54.2
52.8
60.0
54.3
51.3
50.4
60.0
57.8
52.0
50.8
48.8
60.7
55.6

69.83
67.75
72.25
70.92
69.5

67.67
72.33
71.42
77.75
69.17
71.83
69.08
69.33
68.42
69.33
73.67
69.75
71.92
70.92
72.33
68.67
71.0

70.42
76.92
74.0

70.25
74.08
72.58
81.0

78.25

63.95
61.09
63.36
61.82
62.77
60.18
62.64
61.55
69.27
66.0

66.27
62.68
63.45
61.86
60.23
69.0

64.14
63.86
62.68
66.73
62.14
62.05
61.32
69.23
66.64
61.95
63.5

61.77
7177
67.95




