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基于阿基米德Copula和拉丁超立方采样的
概率最优潮流计算

肖 青，周少武
（湖南科技大学 机电工程学院，湖南 湘潭 411201）

摘要：提出一种考虑随机变量相关性的概率最优潮流算法。选用广义 lambda分布拟合最优潮流模型中的随机

变量，建立逆累积分布函数；基于Clayton、Gumbel、Frank、Joe生成元，构筑4种部分嵌套式阿基米德 Copula模型

对随机变量的相关性结构建模；选取Kendall秩相关系数描述随机变量的相关性，采用相关系数匹配法求取

Copula模型的参数；基于生成元的拉普拉斯逆变换，将阿基米德 Copula与拉丁超立方采样相结合，生成相关的

随机样本用于概率最优潮流计算。对某地区 10个风电场风速样本的建模和分析，验证了广义 lambda分布和

部分嵌套式阿基米德 Copula模型的有效性。基于 IEEE 118节点系统对2种拉丁超立方采样法进行了对比。
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0 引言

电力系统中存在很多不确定因素，比如风机出
力、负荷需求等［1‐3］。概率最优潮流 P-OPF（Probabi‐
listic Optimal Power Flow）能考虑不确定因素对系
统运行的影响，是电力系统规划设计的有力工具。

P-OPF将最优潮流 OPF（Optimal Power Flow）
模型中的随机变量视为输入变量，将OPF的解视为
输出变量。P-OPF的目标是：基于输入变量的统计
信息求取输出变量的统计信息。常用的P-OPF算法
有累积量法、点估计法PEM（Point Estimation Method）
和蒙特卡洛模拟MCS（Monte Carlo Simulation）法。

累积量法［4］将OPF计算中的优化过程视为一种
概率映射，基于线性化代理模型，用输入变量的累积
量求取输出变量的累积量，但该方法存在 2个不足：
由于OPF模型中存在不等式约束，输出变量与输入
变量间函数关系的非线性很大，线性化该函数引入
的误差不可忽略；累积量法要求输入变量相互独立，
在相关性的处理上另需繁杂的数学计算。

PEM［5‐6］采用多项式模型逼近 P-OPF输入、输出
变量的函数关系，可以考虑一部分非线性项的影响；
而且，PEM可以与高斯 Copula结合，考虑输入变量
相关性的影响。无迹转换［7‐8］UT（Unscented Trans‐
formation）的思想与PEM类似，其优点是可以直接处
理输入变量的相关性。目前，这 2种算法已被用于
求取P-OPF输出变量的数学期望和标准差。

MCS［9‐10］是一种适用性较广的方法，只要建立P-

OPF输入变量的概率模型，再生成样本进行OPF计

算求得输出变量的样本，就可以求得输出变量的统计

矩、概率密度函数PDF（Probability Distribution Func-
tion）和累积分布函数 CDF（Cumulative Distribution
Function）。但MCS需庞大的计算量保证结果收敛、

准确。为提高计算效率，常用策略是：采用低偏差序

列替代MCS的伪随机序列，加快收敛速度，如 Sobol
数列［11‐14］。此外，拉丁超立方采样LHS（Latin Hyper‐
cube Sampling）也是较好的低偏差序列生成算法，

已在概率潮流计算中展现出较快的收敛速度［15‐16］。
由于P-OPF输入变量的相关性对计算结果影响

较大［10，17］，需要引入概率模型考虑输入变量相关性

的影响。常用的模型有高斯 Copula［13，18］、M-Copu‐
la［19‐20］、Pair Copula［3，10，21］和阿基米德 Copula［18］。高

斯Copula基于多维正态分布，容易生成相关的随机

样本，但其相关性结构比较单一。M-Copula将不同

类型的Copula进行凸组合，得到一个混合Copula模
型，能更好地描述随机变量的相关性结构。Pair
Copula则是将不同类型的二维 Copula模型进行组

合，描述随机变量相关性结构，灵活性很高。

本文基于 4种生成元，构筑 4种部分嵌套式阿

基米德 Copula PNAC（Partially Nested Archimedean
Copula）模型，通过拟优度测试筛选最优Copula模型

描述P-OPF输入随机变量的相关性结构。选用中心

采样和随机采样的 LHS生成低偏差序列，基于生成

元的拉普拉斯逆变换生成阿基米德Copula样本。最

后，利用广义 lambda分布GLD（Generalized Lambda
Distribution）拟合 P-OPF输入变量的逆累积分布函

数，生成相关随机样本，用于P-OPF计算。

1 基于LHS的P-OPF算法

以燃料成本最小为目标函数的OPF模型如下：
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min h=∑
i∈SG
(a2i P 2Gi + a1i PGi + a0i )

s.t. F (θ，V，PG，QG，PD，QD )= 0
  -V≤V≤-V
  -P G ≤PG ≤-P G

  -Q G ≤QG ≤-Q G

  || P ij ≤-P 1

  || P ji ≤-P 1

（1）

其中，a2i、a1i、a0i为机组 i的燃料费用系数；SG为系统
中所有发电机组集合；PGi为机组 i有功出力；θ和 V
分别为节点电压相角向量和幅值向量；PG和QG分别
为系统中发电机有功出力向量和无功出力向量；PD
和QD分别为系统的有功负荷向量与无功负荷向量；
-V和-V分别为系统节点电压幅值上、下限；-PG和-PG分
别为系统常规机组有功出力上、下限；-QG和-QG分别

为系统常规机组无功出力上、下限；Pij和Pji为连接节
点 i和 j的线路有功潮流向量；-Pl为线路有功潮流约
束上限。式（1）中的等式约束表示系统的潮流方程。

将OPF模型中的所有随机参数记为一个随机向
量 x=（x1，…，xi，…，xm），其中m为OPF模型中随机变
量数。将OPF的解记为 y，则有：

y = H (x ) （2）
其中，H（·）表示 y关于 x的函数关系。

设 xi的CDF为Fi（xi），记：
ui = Fi ( xi ) （3）

则 ui为一个服从标准均匀分布的随机变量，
且有：

xi = F -1
i (ui ) （4）

其中，F -1
i ( ⋅ )为 xi的逆累积分布函数。

利用式（4），可将式（2）中的 y表示成关于标准
均匀随机变量的函数：

y = H [ F -11 (u1 )，⋯，F -1
i (ui )，⋯，F -1

m (um ) ] =
G (u1，⋯，ui，⋯，um ) = G (u ) （5）

其中，u=（u1，…，ui，…，um）为标准均匀分布随机
向量。

式（2）中的H（·）是一个由OPF模型定义的隐函
数，因此式（5）中的G（·）也是一个隐函数，其解析式
未知，需引入数值方法计算 y的统计矩：

E [ yr ]≈ 1
n∑k= 1

n

Gr (tk ) tk =( t1，k，⋯，ti，k，⋯，tm，k ) （6）
其中，E［yr］表示 y的 r阶原点矩；n为积分节点数；tk
（k=1，2，…，n）为第 k个积分节点；G（tk）为将 tk代入
OPF模型通过优化计算求得的 y值。为避免“维数
灾”问题，需引入非张量积算法求取E［yr］。

基于累积量法和 PEM的 P-OPF计算可求得 y
的累积量或原点矩（中心矩）的值；而基于 LHS的

P-OPF计算可以得到 y的样本，除了原点矩外，能提
供更多关于 y的统计信息，比如概率加权矩 PWM
（Probability Weighted Moment）、分位数等。

由于 LHS是在标准均匀分布概率空间［0，1］m

采取样本，需要用式（4）中的逆累积分布函数将样本
转换成 x的样本。此外，若随机向量 x不是独立的，
则 u会含有相关的随机变量，需选用合适的 Copula
模型描述 u的相关性，将 LHS生成的独立随机样本
转换成相关的随机样本。

2 GLD
在实际应用中，若随机向量 x的边际概率分布

未知，需选用合适的模型重构其概率分布。而现有
的大多数概率模型只适用于部分特定的分布，且逆
累积分布函数也没有闭式表达式，不便于与 LHS结
合基于式（4）生成样本。

本文选用GLD［22］逼近式（4）中的F-1 ( ⋅ )：
x=F-1 (u )≈λ1 + u

λ3 - (1 - u )λ4
λ2

（7）
其中，λ1—λ4为待定参数；x为任一随机变量；u为服
从标准均匀分布的随机变量。由式（7）可导出 x的
PDF：

f ( x )= λ2
λ3u

λ3 - 1 + λ4 (1 - u )λ4 - 1 （8）
对常规的概率分布而言，其统计特征可由前 4

阶统计矩很好地描述，本文选用 PWM描述 x的随机
性。给定样本 x1、…、xk、…、xn，有：

βr = 1n ∑k = r + 1
n ( )k - 1

r

( )n - 1
r

xk r = 0，1，⋯ （9）

其中，βr为 x的 r阶PWM。GLD的 r阶PWM如下［23］：

βr = λ1
1 + r +

1
λ2

1
1 + r + λ3 -

1
λ2

r！

∏
k= 0

r (λ4 + k + 1 )
r=0，1，… （10）

将式（10）与式（9）中 x的 PWM相匹配，求解所
得的方程组，即可求得GLD的参数λ1—λ4，详细的步
骤可参见文献［23］。

3 PNAC模型

3.1 模型构筑
常用的Copula模型有椭圆型Copula和阿基米德

Copula两大类［24］。与椭圆型 Copula相比，阿基米德
Copula的主要优点是：相关性结构较灵活，基于不同
的生成元可构筑不同的Copula模型，用以描述不同
的相关性结构［25］。

根据构筑方式的不同，阿基米德Copula分为可
交换式、完全嵌套式和部分嵌套式 3种。其中，
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PNAC的相关性结构最为灵活。在本文 5.1节中，采
用PNAC对 10座风电场的风速建模，这里给出 10变
量PNAC的构筑方式：
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C (u1，⋯，u10 )=ϕ1{ }∑
i= 1

5
ϕ-11 [ ]Ci (u2i - 1，u2i )

Ci (u2i - 1，u2i )=ϕi + 1 [ ϕ-1
i + 1 (u2i - 1 )+ ϕ-1

i + 1 (u2i ) ]
（11）

其中，ϕ（·）为生成元；ϕ-1（·）为生成元的反函数；i =
1，2，…，5。

表 1中列出了 4种常用的生成元（表中，t为符号
变量，θ为生成元的参数），由其构筑的PNAC模型分
别称为Clayton Copula、Gumbel Copula、Frank Copu‐
la、Joe Copula（表达式见附录）。

3.2 参数求解
记 u1、u2为 2个相关的标准均匀随机变量，且两

者的相关性结构由如下二维Copula模型给定：
C (u1，u2 ) = ϕ [ ϕ-1 (u1 ) + ϕ-1 (u2 ) ]

则u1、u2间的Kendall秩相关系数为：

τ= 1 + 4 ∫01 ϕ-1 ( t )
[ ϕ-1 ( t ) ]' dt （12）

表 1中列出了 4种生成元对应的 τ值表达式。
同一种生成元的不同参数会得到不同的 τ值。式
（11）中，10个变量间的相关系数不完全相同，任意 2
个变量间的 τ值可由如下性质求出［25］：在阿基米德
Copula模型中，任意 2个变量的相关性结构由结合
两者的最内层生成元给定。

以 u1—u4为例，式（11）中 u1、u2的相关性结构由
ϕ2（·）给定；u3、u4的相关性结构由ϕ3（·）给定；而 ui、uj
（i=1，2；j=3，4）的相关性结构由ϕ1（·）给定。以Clay‐
ton Copula为例，u1—u4的相关系数矩阵为：
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其中，θ1、θ2、θ3分别为生成元ϕ1（·）、ϕ2（·）、ϕ3（·）的

参数。

对于给定的相关随机变量样本，求出秩相关系

数矩阵，再将其与PNAC模型的相关系数矩阵匹配，

即可求得Copula模型的参数。

3.3 样本生成

在生成阿基米德Copula的样本时，目前较常用

的算法是基于Rosenblatt转换［20］。对于m变量的阿

基米德Copula模型，需要求出m个条件概率分布函

数，再利用其反函数生成相关的随机样本。当m较

大时，阿基米德Copula的条件概率分布函数非常复

杂，会导致繁琐的计算。

在式（11）中，给定了构筑方式后，阿基米德

Copula的相关性结构完全由生成元ϕ（·）决定，即生

成元ϕ（·）包含了阿基米德 Copula相关性结构的信

息。文献［25］建议用拉普拉斯变换将ϕ（t）转换成一

个定义在正实轴上的概率分布：

ϕ ( t ) = e-tsdG ( s ) 0 ≤ s < ∞ （13）
G ( s ) = LT -1 ( )ϕ ( t )

t
= 1
2πj ∫β - j∞β + j∞ ϕ ( t )

t
estdt

其中，LT-1（·）为拉普拉斯逆变换算子。

此时，G（s）包含了阿基米德 Copula的相关性结

构信息。只要基于G（s）生成随机数，就可以用其将

独立的标准均匀随机数转换成阿基米德 Copula的
样本。

记 s1、si+1（i=1，2，…，5）为 6个随机变量，其 CDF
由式（11）中的6个生成元按式（14）给定。
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G1 ( s1 ) = LT -1 ( )ϕ1 ( t )
t

Gi + 1 ( si + 1 ) = LT -1 ( )e-s1ϕ
-11 [ ϕi + 1 ( t ) ]  i = 1，2，⋯，5

（14）

其中，G1（s1）为 s1的 CDF；Gi+1（si+1）为 si+1的 CDF（i=1，
2，…，5）。文献［26］列出了表 1中 4种生成元对应的

G1（s1）；文献［24］给出了求解Gi+1（si+1）的数值算法；文

献［27］提供了生成 s1、si+1（i=1，2，…，5）样本的程序。

记 v=（v1，v2，…，v10）为独立的标准均匀分布随机

向量，u=（u1，u2，…，u10）为相关的标准均匀分布随机

向量，则u的样本可由式（15）生成。

u2i - 1 =ϕi + 1 ( -ln v2i - 1si + 1 )， u2i =ϕi + 1 ( -ln v2isi + 1 ) 
i= 1，2，⋯，5 （15）

只要 si+1（i=1，2，…，5）的CDF由式（14）中的拉普

拉斯逆变换给定，则式（15）中 u的相关性结构就由

式（11）的PNAC模型给定。

4 算法步骤

本文求解P-OPF问题的具体步骤如下。

表1 4 种阿基米德Copula的生成元

Table 1 Four generators of Archimedean Copula

Copula
模型

Clayton
Gumbel
Frank

Joe

生成元ϕ(t)
(1 + t )-1/θ
e- t1/θ

- 1
θ
ln [1 - e-t (1 - e-θ ) ]

1 - (1 - e-t )1/θ

相关系数 τ

θ/ (θ + 2 )
(θ - 1 ) /θ

1 - 4
θ
+ 4
θ2 ∫0θ t

et - 1 dt

1 - 4∑
k = 1

∞ 1
k (θk + 2 ) [ θ (k - 1 )+ 2 ]

u1

u2

u3

u4

u1 u2 u3 u4
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（1）基于式（11）构筑Copula模型，求出OPF模型
中相关随机变量的相关系数矩阵，采用 3.2节的方法
求出Copula模型的系数。

（2）利用 LHS生成 n个独立的样本 vk=（v1，k，…，
vi，k，…，vm，k）（k=1，2，…，n），并用式（15）将 vk转换成
相关的标准均匀随机样本uk=（u1，k，…，ui，k，…，um，k）。

（3）用式（7）中的GLD进行分布拟合，求出OPF
模型中各随机变量的逆累积分布函数，将 uk转换成
具有指定边际概率分布的样本xk=（x1，k，…，xi，k，…，xm，k）。

（4）将 xk代入式（1）的OPF模型，求出各个输出
变量的样本 yk，计算其数学期望μ和标准差σ：

μ= 1
n∑k= 1

n

yk， σ2 = 1
n∑k= 1

n ( yk - μ )2 （16）
5 算例分析

5.1 风速建模

以我国西南部 10座风电场的风速样本为例，验
证GLD和PNAC模型的有效性。首先，用GLD对10座
风电场的风速进行分布拟合，GLD参数如表2所示。

图 1给出了风电场 4和风电场 8的风速 PDF。
同时，选用韦伯分布W（a，b）拟合风电场 4、风电场 8
风速的分布，韦伯分布的 PDF函数和 r阶 PWM表达
式如下：

ì
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ï
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ï

f ( x ) = a
b ( )xb

a - 1
e
-( )xb

a

βr = bΓ(1 + 1/a )(1 + r )1 + 1/a r = 0，1，⋯
（17）

其中，Γ（·）为伽玛函数。
由于韦伯分布是一个 2参数的模型，在拟合风

速的概率分布时，只能考虑前 2阶统计矩的信息；而
GLD是一个 4参数的模型，可以容纳风速样本前 4阶
统计矩的信息，从而能更加精准地描述风速的统计
特征。如图 1所示，在拟合风速的概率分布时，GLD
要优于韦伯分布。

本文选用Kendall秩相关系数描述 10座风电场
风速的相关性（风速的相关系数矩阵见附录）。由

3.2节所述的方法求出 4种Copula模型的参数，如表
3所示。

由于不同样本的相关性结构各异，故不存在一
个普适的Copula模型，这就需要对不同的Copula模
型进行比较，选取一个最优的模型来描述样本的相
关性结构。本文基于样本概率值对 4种Copula模型
进行拟优度检验：首先，基于GLD和Copula模型，求

出各个风速样本的概率值；然后，用风速样本的经验

分布求出各个样本对应的概率值；最后，计算两者误

差的最小值、平均值和最大值如表 4所示，Copula模
型的 P-P图如图 2所示。可见 Gumbel Copula和
Frank Copula对风速相关性结构拟合效果较好，且
Gumbel Copula略优，故选取Gumbel Copula生成风
速样本。
5.2 P-OPF计算

采用 IEEE 118节点系统进行 P-OPF计算［17，21］，

图1 风电场4和8的风速PDF

Fig.1 PDF of wind speed for Wind Farm 4 and 8

表2 GLD参数

Table 2 Parameters of GLD

风电场

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

λ1
3.115 5
7.094 8
9.572 9
10.534 7
3.962 7
2.767 7
4.698 2
16.275 2
3.942 6
4.806 0

λ2
0.032 6
0.121 8
0.084 2
0.085 0
0.037 8
-0.020 7
0.041 3
0.008 5
0.042 1
0.035 2

λ3
0.018 2
0.173 4
0.250 7
0.453 0
0.028 8
-0.014 3
0.044 9
0.039 8
0.050 3
0.043 2

λ4
0.116 3
0.256 9
0.284 4
0.046 0
0.152 3
-0.069 7
0.128 1
0.010 2
0.151 1
0.091 2

表3 Copula 模型参数

Table 3 Parameters of Copula models

Copula
模型

Clayton
Gumbel
Frank
Joe

θ1

0.430
1.215
1.635
1.381

θ2

3.181
2.591
8.316
4.004

θ3

2.090
2.045
5.940
2.943

θ4

3.525
2.762
9.041
4.340

θ5

1.677
1.838
4.989
2.546

θ6

3.917
2.959
9.861
4.726

表4 Copula 模型误差

Table 4 Errors of Copula models

Copula模型

Clayton
Gumbel
Frank
Joe

最小值

0.003 2
0.001 7
0.004 9
0.002 3

平均值

0.024
0.015
0.016
0.027

最大值

0.082
0.047
0.077
0.085
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分别在该系统的节点 2、3、5、13、14、16、44、50、52、
53、82—84、86接入 10台风机，风速的概率分布和相

关性结构与 5.1节的 10座风电场风速相同。各节点

的负荷需求服从正态分布，数学期望为基准值，变异

系数为0.05。
LHS有中点采样和随机采样 2种采样法，将其

分别记为 LHS-Ι、LHS-Ⅱ。按第 4节所述的算法步

骤，分别用这 2种采样法进行P-OPF计算。为评价 2
种采样法的精度，定义如下指标：

εr = 1N∑k = 1
N |

|
||

|

|
||
μr，k - μ*r，k
μ*r，k

× 100% （18）
其中，μ*r，k为由MCS所得的第 k个输出变量（电压幅

值、相角、线路有功潮流、无功潮流）的数学期望（r=1）
或标准差（r=2）；μr，k为由LHS所得的第 k个输出变量

的数学期望或标准差；N为P-OPF输出变量总数。

以 105次MCS所得的计算结果作为基准，2种采

样法所得的数学期望、标准差的相对误差平均值如

表 5所示。由于随机采样法每次所得的样本点不
同，故用随机采样法进行 10次 P-OPF计算，取误差
平均值评价 LHS-Ⅱ的精度。由表 5可知，在相同的
采样规模下，随机采样法的精度略高于中点采样法。
此外，LHS在求取数学期望时，所需的样本规模较
小，100个样本点即可得到较精确的结果；而在求取
标准差时，所需的样本规模要更大，1 000个样本点
才得到较精准的结果。

基于 1 000次 LHS-Ⅱ所得的样本，分别用GLD、
韦伯分布重构线路 85-88无功潮流的概率分布，如
图 3所示（图中无功潮流为标幺值）。相比于韦伯分
布，GLD能考虑第 2、3阶 PWM的统计信息，故其拟
合效果优于韦伯分布。

6 结论

本文结合GLD、PNAC和 LHS，提出一种考虑随
机变量相关性的P-OPF算法，仿真实验的结果表明：

（1）与常用的 2参数韦伯分布相比，4参数的广
义 lambda系统能更好地拟合风速的概率分布；

（2）基于Gumbel生成元的 PNAC能较好地拟合

表5 2种采样法的误差比较

Table 5 Error comparison between two

sampling methods

样本
规模

100

200

500

1 000

参数

电压

相角

有功潮流

无功潮流

电压

相角

有功潮流

无功潮流

电压

相角

有功潮流

无功潮流

电压

相角

有功潮流

无功潮流

LHS-Ι
数学期
望／%
0.003
0.76
1.06
1.31
0.001
0.58
0.89
0.79
0.001
0.39
0.58
0.63
0.000 5
0.10
0.33
0.27

标准
差／%
2.95
4.02
3.57
4.25
1.97
2.98
3.37
3.19
1.72
2.14
2.88
2.06
1.09
1.14
1.93
1.74

LHS-Ⅱ
数学期
望／%
0.003
0.53
0.71
0.84
0.001
0.41
0.55
0.58
0.000 6
0.17
0.38
0.34
0.000 4
0.10
0.12
0.23

标准
差／%
2.14
3.12
2.64
3.79
1.74
2.15
2.98
2.73
1.34
1.31
1.94
1.87
0.84
0.73
1.36
1.02

计算
时间／s

96.77

193.54

483.85

967.75

图3 线路85-88无功潮流的PDF

Fig.3 PDF of reactive power for Line 85-88

图2 Copula模型P-P图

Fig.2 P-P plot of Copula models
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风速的相关性结构；
（3）采用LHS进行P-OPF计算时，随机采样法略

优于中点采样法。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Probabilistic optimal power flow computation based on Archimedean
Copula and Latin hypercube sampling

XIAO Qing，ZHOU Shaowu
（College of Mechanical and Electrical Engineering，Hunan University of Science and Technology，

Xiangtan 411201，China）
Abstract：A probabilistic optimal power flow algorithm is proposed. The generalized lambda distribution is
employed to fit the random variables in optimal power flow model and build the inverse cumulative distri‐
bution functions. Based on Clayton，Gumbel，Frank and Joe generators，four partially nested Archimedean
Copula models are constructed to model the dependence structure of random variables. Kendall rank corre‐
lation coefficient is adopted to describe the dependency among random variables，and a correlation coeffi‐
cient matching method is used to obtain the parameters of Copula models. Based on the inverse Laplace
transformation of generators，Archimedean Copula and Latin hypercube sampling are combined to generate
correlated random samples for probabilistic optimal power flow computation. The modeling and analysis for
wind speed samples of ten wind farms in a region verify the effectiveness of the generalized lambda distri‐
bution and partially nested Archimedean Copula models. Two Latin hypercube sampling methods are com‐
pared based on IEEE 118-bus system.
Key words：probabilistic optimal power flow；generalized lambda distribution；Archimedean Copula；Latin hy‐
percube sampling
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附录： 

Clayton Copula： 
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Gumbel Copula： 
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Frank Copula： 
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Joe Copula： 
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10 个风电场风速的相关系数矩阵如下： 

1 0.614 0.108 0.210 0.130 0.124 0.150 0.182 0.226 0.146

0.614 1 0.220 0.271 0.212 0.226 0.137 0.106 0.145 0.110

0.108 0.220 1 0.511 0.157 0.170 0.204 0.127 0.140 0.224

0.210 0.271 0.511 1 0.101 0.157 0.109 0.143 0.107 0.095

0.130 0.212 0.15
R

7 0.101 1 0.638 0.175 0.055 0.326 0.355

0.124 0.226 0.170 0.157 0.638 1 0.117 0.169 0.214 0.273

0.150 0.137 0.204 0.109 0.175 0.117 1 0.456 0.232 0.229

0.182 0.106 0.127 0.143 0.055 0.169 0.456 1 0.293 0.203

0.226 0.145 0.140 0.107 0.326 0.214 0.232 0.293 1 0.662
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