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I. INTRODUZIONE

Buona parte dei consumi elettrici attuali ¢ legata alle utenze
domestiche e commerciali, che possono rappresentare pill del
50% del totale. Rappresentano quindi anche una interressantis-
sima opportunita per realizzare interventi di razionalizzazione
dei consumi, alcuni studi infatti stimano che solo fornendo
alle utenze le informazioni continue ed accurate circa i loro
consumi si possano realizzare risparmi nel consumo energetico
anche del 12%.

Le piccole utenze domestiche e le utenze commerciali
rappresentano quindi un mercato interessantissimo e poten-
zialmente enorme per sistemi di misura dei consumi. Van-
taggi ulteriori possono aspettarsi se l’informazione fornita
agli utenti non sia limitata al solo dato relativo al consumo
ma possa includere una analisi del profilo di consumo, per
I’individuazione delle abitudini dell’utente e I’individuazione
di eventuali correzioni con un ottica di risparmio; oppure
fornendo una analisi dettagliata relativa ai consumi dei singoli
apparati elettrici collegati alla rete domestica.

Gli utenti finali non sono generalmente interessati alla mi-
grazione da un sistema analogico ad uno digitale e quindi alla
sola conoscenza e disponibilita continua delle informazioni
circa i propri consumi, ma richiedono dei meccanismi di

analisi dei dati che possa prefigurare una riduzione dei loro
consumi e relativi costi [4].

Allo stato attuale esistono in commercio diverse soluzioni in
cui, di solito, le cosiddette smart plugs sono collegate in modo
wireless ad un aggregatore di dati. Con smart plug si intende
un dispositivo di misura che si inserisce tra una normale presa
dell’impianto domestico e I’elettrodomestico di cui si vuole
monitorare il consumo, oppure che sostituisce integralmente
la presa elettrica standard.

Le smart plug misurano il consumo elettrico in termini di
potenza attiva. Tutti i dati sono raccolti da un aggregatore in
una rete domestica e sono resi disponibili all’utente, attraver-
so interfacce grafiche realizzati in apparecchi a se stanti o
consultabili tramite browser o specifiche app per i dispositivi
mobili.

Questo tipo di misurazione presenta il vantaggio di una
apparente facilita di realizzazione, di contro perod ha un costo
elevato, per la mole di sensori e dispositivi di comunicazione
da gestire, ed ¢ comunque invasivo per una utenza gia esi-
stente. Per tale motivo la diffusione di questi sistemi ¢ stata
finora limitata. Vi ¢ inoltre uno studio che mostra come questo
tipo di sistemi non riesca a dare informazioni circa il consumo
complessivo di un utenza con il risultato netto di un incremento
dei consumi di quasi il 16% [36].

Il monitoraggio dei consumi e la loro catalogazione pud
anche avvenire in modo non intrusivo attraverso un singolo
punto di misura, relativa all’intera utenza, attraverso la analisi
del segnale di potenza consumata da tutte le utenze. In questo
caso il sistema di misurazione risulta certamente non intrusivo
per I'utente, di costo relativo inferiore, ma richiede una sofi-
sticata analisi del dato del consumo da realizzare attraverso
algoritmi di intelligenza artificiale.

Gli smart meter stanno incontrando una crescente diffusione
in tutto il mondo e, nel contesto delle smart grid, possono
offrire I’opportunita agli operatori di avere un maggiore con-
trollo sulla distribuzione energetica, attraverso il monitoraggio
dell’uso dei singoli utilizzatori e della produzione da fonte
rinnovabile. Con le strategie denominate demand response ¢
possibile ridurre i picchi di domanda energetica eliminando i
consumi o spostandoli temporalmente [46] [42].

II. TECNICHE DI PATTERN MATCHING ENERGETICO ED
INDIVIDUAZIONE DEI CARICHI

La disaggregazione dei carichi, il pattern matching ener-
getico, sono comunemente indicati in letteratura come Non-



Intrusive Load Monitoring (NILM). Si intende con questo il
processo di disaggregazione del consumo dei singoli elettro-
domestici a partire dal dato relativo al consumo aggregato di
utenze domestiche e commerciali.

La nascita di questo filone di ricerca si attribuisce general-
mente al lavoro di George Hart, che per primo utilizzo 1’ analisi
dei transienti di potenza attiva e reattiva per individuare
I’accensione e lo spegnimento degli elettrodomestici di una
casa [26].

Da allora sono stati pubblicati molti lavori di ricerca, che
possono essere categorizzati in due gruppi, che si distinguono
per le quantita misurate e per la frequenza di campionamento
dei segnali utilizzati nell’analisi:

« alta frequenza di campionamento (da 50 Hz oltre il kHz)

o bassa frequenza i campionamento ( inferiore a 1 Hz)

Il primo gruppo prevede 1’individuazione degli eventi di
accensione e spegnimento attraverso 1’acquisizione di segna-
li ad alta frequenza superiore all’hertz, attraverso hardware
dedicato. Le tecniche utilizzate vanno dall’individuazione
del transiente dovuto ad un interruttore meccanico, analisi
del transiente delle armoniche, I’interferenza elettromagnetica
generata dai singoli elettrodomestici ed altre [18] [25].

L’approccio seguito consiste in genere nell’individuazione
di firme nel contenuto armonico dell’alterazione di segnale
prodotta da un elettrodomestico sia nel suo funzionamento
a regime sia durante le fasi di accensione e spegnimento.
L’individuazione di queste firme permette poi 1’individuazione
degli eventi di accensione e spegnimento a partire dal segnale
complessivo sfruttando tecniche di pattern recognition [9] [10].

Questo tipo di metodi oltre ad essere intrusivi e richiedere
hardware dedicato non sono compatibili con le caratteristiche
comunemente disponibili in uno smart meter.

Recentemente la ricerca sulla disaggregazione dei carichi
¢ focalizzata, invece, sulle metodologie di individuazione dei
carichi a partire dal segnale del consumo aggregato a bassa
frequenza.

Tipicamente gli smart meter sono in grado di fornire infor-
mazioni circa il consumo aggregato di una abitazione o di un
locale commerciale con una risoluzione temporale dell’ordine
del secondo, si perde in questo modo tutta 1’informazione
relativa alla forma dell’onda e spesso ¢ disponibile solo la
componente attiva della potenza.

I dati utilizzati hanno un periodo di campionamento che va
da 1 s ad 1 h, e sono costituiti da quantita ottenibili da smart
meter installati nell’utenza in esame, e quindi essenzialmente
misurazioni di potenza attiva e reattiva.

Ci si basa in questo caso su letture direttamente ottenibili
dagli smart meter, risultando quindi minimamente invasivo per
I’utente, ma, a causa della bassa frequenza di misura, con
I’incapacita di individuare gli elettrodomestici che hanno un
consumo limitato e di breve durata. Tuttavia utenze a consumo
elevato e lunga durata, come uno scaldabagno elettrico o
una lavatrice, possono essere individuate con una precisione
ragionevole anche con frequenze di campionamento di 15min
[29] [43] [6] [5].

Le tecniche utilizzabili per la disaggregazione dei carichi
in questo contesto devono pertanto essere differenti rispetto a
quelle utilizzate nel caso ad alta frequenza.

In generale si possono classificare le tecniche di

riconoscimento in due categorie:

« tecniche basate sul riconoscimento degli eventi
« tecniche basate sul riconoscimento dello stato

Gli approcci event based sono focalizzati sulle transizioni
legate all’utilizzo degli elettrodomestici, ed utilizzano algo-
ritmi per la change detection per identificare gli eventi. Il
change detection algorithm ha il compito di indentificare
I’evento di accensione o spegnimento di un elettrodomestico
o I’evento per cui questo cambi il proprio stato. Il cambio
nella potenza assorbita da una utenza (positiva o negativa) se
sufficientemente significativo, rappresentano 1’indicazione di
un evento. Una sequenza di eventi rappresenta una “’firma” per
un elettrodomestico, queste firme possono essere riconosciute
nella serie temporale dei consumi ed utilizzate per stimare il
consumo dei singoli elettrodomestici.

La performance di questi metodi ¢ limita dal change detec-
tion algorithm e dalla soglia per il riconoscimento delle varia-
zioni, dalla rumorosita della misura e dalla somiglianza tra le
firme steady state. Inoltre il riconoscimento degli eventi puo
essere soggetto a mancati riconoscimenti o all’individuazione
di falsi positivi.

Gli approcci state based al contrario non necessitano di
sistemi di individuazione degli eventi, utilizzano una state
machine, e sono basati sul fatto che quando un elettrodome-
stico viene acceso o spento o cambia il proprio stato durante
il funzionamento crea un insieme di transienti “edge” che
hanno una distribuzione di probabilita che corrisponde a quella
dell’elettrodomestico esaminato. Questi algoritmi sono basati
di solito su Hidden Markov Model

Gli approcci state based sono limitati dalla necessita di
fissare a priori lo stato di un elettrodomestico, da lunghi
periodi di training, dalla complessita computazionale e dalla
difficolta di trattare stati di accensione molto lunghi.

Si possono distinguere due categorie di features, ossia le
misurazioni utili a realizzare la disaggregazione dei carichi:

 transient features: sono caratteristiche del transitorio e
sono rappresentate da forma, durata e contenuto armonico
del transitorio. Richiedono hardware dedicato ed elevate
frequenze per la misura;

« steady state features: includono, potenza attiva e reattiva,
la corrente e le forme d’onda di corrente e tensione. Non
richiedono hardware dedicato e possono essre ottenute
dalle misure standard di uno smart meter. Tra le feature
quasi tutti i lavori in letteratura si basano sulla potenza,
mentre qualcuno indica la corrente come una misura
maggiormente significativa.

Nel processo del NILM si distingue una fase di addestra-
mento dell’algoritmo, e in una fase di classificazione sulla
base della lettura. La fase di addestramento o training ¢ la piu
difficile e maggiormente costosa sia per le risorse impiegate,
per le misurazione coinvolte, e per il peso computazionale. Le
tecniche di addestramento si dividono in:

« supervised learning;

o unsupervised learning.

La prima tecnica ¢ di gran lunga la pil usata, e richiede la
misurazione contestuale della potenza consumata dai singoli



elettrodomestici e la potenza assorbita dall’intera utenza do-
mestica con i carichi aggregati. La misurazione dei consumi
dei singoli elettrodomestici & funzionale alla classificazione dei
carichi. Le tecniche utilizzate sono Support Vector Machines,
Nearest Neighbor e diverse forme di Hidden Markov Model.
in particolare risulta significativo che possano essere ottenuti
risultati accettabili anche con un algoritmo molto semplice
come il nearest neighbor, si veda [1].

Le tecniche proposte in letteratura sono moltissime, si
possono citare il Discriminative Sparse Coding per permettere
la disaggregazione dei carichi in 5 sotto categorie, Factorial
Hidden Markov Models in quanto approccio classico per il
sequence learning, approcci di tipo Deep Learning tramite
Recurrent Neural Networks (RNN), Deep Neural Networks
(DNN), Long Short Term Memory (LSTM) e Convolutional
Neural Networks (CNN), e Denoising Autoencoders [32] [33]
[30] [22].

Un approccio interessante consiste nel subtractive clustering
e nella maximum likelihood classification. Le features selezio-
nate per I'identificazione degli elettrodomestici sono il livello
di potenza impegnato e la durata del periodo di accensione.
I livelli di potenza sono caratterizzati da una distribuzione
normale mentre i dati relativi alla durata sono caratterizzati
da una distribuzione di Weibull. Si riesce a raggiungere una
accuratezza di 86% per ’dentificazione di 6 elettrodomestici
[27].

Stanno emergendo anche tecniche di tipo unsupevised, che
non richiedono una fase di addestramento e non richiedono la
misura di utilizzo dei singoli elettrodomestici. Non ¢& richiesta
alcuna interazione da parte dell’utente.

Si possono distinguere tre tipologie di metodi unsupervised
[48]:

e i metodi che non richiedono alcuna misurazione dei
consumi degli elettrodomestici, richiedono pero 1’inseri-
mento manuale di alcuni dati e non riescono ad essere
generalizzati ad utenze diverse

« imetodi che utilizzano un dataset di misure per addestrare
un algoritmo che poi viene applicato ad utenze non
misurate. La maggior parte dei metodi basati sul deep
learning ricade in questa tipologia [31];

o Infine ci sono i metodi che non richiedono alcun
addestramento precedente alla fase di addestramento [28].

A. Metodologie di modellazione e trattamento

Le tecniche di raccolta e modellazione dei dati proposte
in letteratura sono diverse e variano da paese a paese, in
funzione anche della normativa elettrica locale. Nella grande
maggioranza dei casi il sistema utilizzato consiste nell’utilizzo
di un misuratore di corrente non intrusivo a valle del contatore
fiscale, con in aggiunta dei misuratori di corrente per le utenze
specifiche utili per 1’addestramento dei sistemi di intelligenza
artificiale utilizzati per la disaggregazione. Il segnale raccolto
dai sensori viene inviato ad un sistema di raccolta e spedito
ad un server remoto dove viene conservato ed elaborato. Le
caratteristiche specifiche del sistema variano per ogni ricerca
esaminata.

E’ bene ricordare che I’individuazione dei singoli carichi
pone dei seri problemi di privacy dato che le attivita degli

utenti possono essere in tal modo facilmente individuate,
interpretate e monitorate [11].

In [22] ad esempio, sono proposti due sistemi, una
raspberry Pi integrata con un e-Gizmo Power Analyzer
capace di misurare carichi fino a 230VAC. Lo stesso
Power Analyzer ¢ anche proposto con un Node MCU
(https://it.wikipedia.org/wiki/NodeMCU) come una soluzione
embedded. In entrambi i casi i dati raccolti sono inviati ad un
server locale attraverso la LAN ed un router. La Raspberry
¢ utilizzata per valutare il consumo complessivo mentre le
NodeMCU sono utilizzati per le smart plug per il consumo dei
singoli elettrodomestici. Il server locale interroga raspberry e
NodeMCU con cadenza 1s, aggiunge un timestamp al dato e
conserva gli stessi in un database PostgreSQL.

La creazione di un training set comporta la pulizia e la
creazione di una individual training data per ciascuna utenza,
attraverso una ricerca nel database dei punti in cui la utenza in
esame ¢ stata attiva. Questi servono per marcare gli istanti in
cui una data utenza ¢ stata attiva e per attribuire una etichetta
al dato del consumo aggregato.

Accanto alla necessita di raccogliere i dati relativi ai con-
sumi elettrici ¢ ugualmente importante acquisire informazioni
circa le necessita dell’utente, anche ai fini dell’addestramento
del sistema. Una utenza puo essere residenziale o commercia-
le, in una utenza domestica la composizione della famiglia
pud rivestire una certa importanza cosi come la tipologia
degli impianti di riscaldamento e raffrescamento e il tipo e
la qualita degli elettrodomestici a disposizione. Parimenti la
natura dell’attivita commerciale riveste un ruolo fondamentale
per l'individuazione dei carichi e dei pattern di consumo.
L’individuazione di una routine giornaliera e settimanale &
in ogni caso un primo passo per l’individuazione di solu-
zioni personalizzate finalizzate all’ottimizzazione dei consumi
energetici.

Una metodologia interessante per il trattamento dei dati ¢
presentata in [4]. Il database analizzato ¢ costituito da tre
abitazioni in cui sono misurati il carico aggregato e 6 smart
plugs per I’addestramento, questo fa parte di un database
di oltre tremila amibitazioni. La tecnica applicata all’intero
database ha prodotto dei riscontri comparabili al caso di prova
nell’80% dei casi, mostrando quindi una buona replicabilita.
La procedura puo essere divisa in fasi:

1) trattamento del segnale per I’eliminazione degli errori di
misura ed il filtraggio degli outliers, e per I’eliminazione
del rumore della misura;

2) individuazione degli eventi di accensione e spegnimento,
causati dal variare della potenza impegnata;

3) clusterizzazione dei livelli di potenza con un algoritmo
k-means;

4) generazione delle features, in particolare si selezionano:

« media e deviazione standard per i valori di potenza
dei cluster (vedi punto precedente)

« media e deviazione standard per la durata degli
elementi nei cluster

« per durate e potenze medie simili si individuano: la
media e la deviazione delle fasi ON di un elemento;
il numero di occorrenze di eventi in una data finestra



temporale; la distanza temporale media tra eventi
successivi dello stesso tipo.

5) training del modello attraverso un algoritmo di classifi-
cazione degli elettrodomestici basato su Support Vector
Machines

B. Benchmarking

Due strumenti molto utili per valutare le perfomance di
un sistema NILM sono il NILMTK (http:/nilmtk.github.io)
che permette di valutare gli algoritmi e ottenere tutte le
misure necessarie per la sua caratterizzazione e il prodotto
molto simile NILMeval (https://github.com/beckel/nilm-eval),
il primo ¢ scritto in python, il secondo in Matlab.

C. Librerie

Il gia citato NILMTK (http://nilmtk.github.io) ¢ un ottimo
punto di partenza che permette non solo il trattamento e I’a-
nalisi dei dati ma comprende una libreria con alcuni algoritmi
di disaggregazione gia implementati.

III. TECNICHE DI PROFILAZIONE E CLUSTERING DEGLI
UTILIZZATORI ENERGETICI

L applicazione delle tecniche di data-science ai dati di
consumo delle utenze trova diversi ambiti di utilizzo:

o previsione dei consumi

« ottimizzazione della manutenzione degli impianti

o retrofitting di impianti esistenti

o verifica dello stato degli impianti ed individuazioni di
eventuali problemi

« analisi economica dei consumi

« individuazione e prevenzione delle frodi

Le tecniche utilizzate per questi ambiti di intervento sono:

e regressione;

o classificazione;

o clustering;

e Association Rules (AR)

« sequence discovery;

« anomaly detection;

o time series analysis

Dei temi precedentementi elencati quello di maggiore in-
teresse per il progetto ¢ certamente quello relativo all’analisi
economica dei consumi elettrici. Lo scopo ¢ quello di cercare
di capire dall’analisi dei dati, come e quando gli utilizzatori
della rete di distribuzione elettrica usano 1’energia. Le tecniche
utilizzate in quest’ambito sono classificazione, clustering, e
pattern analysis.

La conoscenza dei profili di consumo degli utenti rappre-
senta una risorsa molto importante per i fornitori di energia
elettrica, in particolare per quanto riguarda il comportamento
nelle peak hours [20].

Uno dei primi studi in quest’ambito ¢ rappresentato dal
lavoro di Chicco et al. che hanno raggruppato i clienti in classi
sulla base del loro comportamento, questa classificazione
rappresentava un primo passo verso la diversificazione delle
tariffe [16].

L’idea di base consiste nell’identificare i profili orari di
consumo (hourly load profiles, HLP) e nello sviluppare un
algoritmo di classificazione automatica dei nuovi utenti [14]
[24] [44].

Nei modelli attuali vengono impiegati alcuni parametri per
caratterizzare 1’utente, come ad esempio il tipo di attivita
economica, il volume economico dell’attivita e il consumo
elettrico medio [17].

Le tecniche di classificazione sono generalmente di tipo
statistico, come ad esempio k-means [35], tecniche fuzzy [2]
e tecniche di riconoscimento dei pattern nel dominio delle
frequenze [13].

A. Pre-clustering

La classificazione dei carichi richiede una fase di pre-
clustering in cui € necessario individuare diverse macro cate-
gorie di utenti. La prima categorizzazione si ha sulla base del
contratto sottoscritto e la dimensione economica dell’utenza
che ¢ in stretta relazione con il profilo dell’utente.

Altri parametri di interesse per la classificazione, oltre
alla dimensione economica ¢ rappresentato dalla variabilita
stagionale del consumo elettrico e la tipologia di utenza
(domestica, agricola, industriale, servizi pubblici e privati).
Ad esempio una utenza agricola & caratterizzata da una forte
variabilita stagionale e da una dipendenza dalle condizioni
meteorologiche.

Il consumo in genere differisce tra giorni lavortivi e non, con
I’eccezione di utenze industriali e commerciali in cui pud non
esserci distinzione a causa delle caratteristiche del processo
produttivo e degli orari di apertura al pubblico.

B. Data reduction

Dopo la fase di pre-clustering segue una fase di data
reduction. In genere gli smart meter collezionano le misu-
razioni di consumo ogni 15min per un totale di 96 letture
giornaliere. Queste rappresentano una notevole mole di dati
quando vengano moltiplicate per i milioni di utenti di una
grande utility. Per questo il dato di consumo giornaliero viene
trattato per ridurne la dimensionalita, pur preservandone o
anche incrementandone il contenuto informativo, evidenziando
cioe le caratteristiche principali del profilo di consumo atte a
caratterizzare una tipologia di utente.

Per far questo si utilizzano tecniche come la Principal
Component Analysis (PCA) [15], I’analisi armonica [13], e
la rappresentazione wavelet del segnale [39].

Per definire dei profili di consumo uniformi tra diverse
utenze si cerca di limitare I'influenza della stagionalita rag-
gruppando i dati di consumo in periodi di due o tre mesi.
Una prima classificazione puo essere fatta gia sulla base del
consumo medio, ma questo da poche informazioni quando si
utilizzi un sistema di tariffazione non flat. Risulta piu efficace
suddividere separare i dati relativi a giorni lavorativi e non, e
separare il consumo per fasce orarie, ad esempio, giornaliera,
serale e notturna. Questo perd non ¢ sufficiente a descrivere
in modo efficace una utenza, in quanto, utilizzare unicamente
queste feature porterebbe a raggruppare in un unico cluster
utenze che hanno un profilo di consumo flat, ed utenze che



hanno invece un consumo energetico con grandi oscillazioni.
Pertanto si aggiunge al consumo medio una misura di questa
variabilita espresso ad esempio dal rapporto tra la potenza
massima e minima assorbita nel periodo del giorno, e dal
numero di picchi e valli nel profilo di consumo nel periodo
in esame. Aggiungere ulteriori dettagli porterebbe il numero
di informazioni caratterizzanti a crescere tanto da non essere
pit di immediata comprensione per chi analizza il dato.
Selezionare le feature in questo modo ¢ una alternativa alle
tecniche automatiche di selezione, come la gia citata Principal
Component Analysis, e permette di ottenere delle features con
un significato fisico di pit immediata comprensione.

C. Clustering

La fase di clustering, definisce gruppi di utenti che non sono
noti a priori e che richiedono comunque una qualche super-
visione per la loro validazione definitiva che viene comunque
condotta da parte di esperti del settore.

In letteratura sono disponibili moltissimi algoritmi di
clusterizzazione che possono essere divisi in:

e connectivity based
o centroid-based
o distribution based
« density based

Una volta effettuata la clusterizzazione ¢ essenziale validare
la suddivisione ottenuta. Questa operazione pud essere realiz-
zata attraverso la misura della qualitd della clusterizzazione.
Le misure riflettono la compattezza, la interconnessione e la
separazione tra i cluster, evidenziando quindi se il raggruppa-
mento definisca degli insiemi compatti e ben distinti gli uni
dagli altri. Il ricorso a questi indicatori standard permette non
solo di selezionare 1’algoritmo di clusterizzazione migliore per
il task ma anche il numero di cluster ottimale in cui I’insieme
di dati puo essere scomposto.

Questo processo deve comunque essere supervisionato e
guidato da esperti nel settore e dai fruitori finali della clu-
sterizzazione in modo che il numero di raggruppamenti e la
loro compattezza possa dar luogo ad una scomposizione che
possa essere effettivamente utile.

D. Classificazione

La parte finale del processo ¢ rappresentata dalla classifi-
cazione, che permette di assegnare i nuovi utenti a una delle
catergorie precedentemente definite nella fase di clustering.
Anche questa fase viene realizzata in modo automatico at-
traverso 1’algoritmo di classificazione addestrato nella fase
precedente, permettendo di trattare una mole di dati altrimenti
non gestibile da un singolo operatore. Ogni nuovo utente
sara pertanto assegnato ad una determinata classe. Questo
permettera non solo di prevedere il suo comportamente sulla
base dei consumi di utenti “simili” ma anche di individuare
eventuali anomalie nei consumi.

In figura 1 [12] & mostrato flusso logico delle operazioni di
clustering e classificazione.

Pre-clustering: sample selection
y

Feature selection and data reduction
Vi

Clustering: algorithm and number of cluster selection
v

ClusterValidation

J

Classification

_

Classification validation

—| Electric expert’s final decision |<—

Figura 1. Framework per clustering e classificazione

IV. DATASET PUBBLICI

La disponibilita di dataset con misurazioni di dati aggregati
e dei consumi dei singoli elettrodomestici ¢ essenziale, permet-
te di lavorare su dati gia certificati e permette di confrontare
le performance degli algoritmi sviluppati con quelli di altri
ricercatori nello stesso tema.

Nella tabella seguente tratta da [19] sono riportati i pil
importanti dataset oggi disponibili in letteratura e liberamente
utilizzabili.

Le referenze sono [34] [37] [21] [3] [47] [45] [38] [31] [7]
[41] [40] [8] [23].
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