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３３ ２．０５１１ １．６７６８ ０．７６９６ ０．９７９９ ０．９８１５ ０．９９６４
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Ｃｏｎｅｓ Ｔｅｄｄｙ Ｖｅｎｕｓ
Ｘ２ Ｘ４ Ｘ２ Ｘ４ Ｘ２ Ｘ４

Ｎｅａｒｅｓｔ ４．１３０６ ５．９１８０ ３．２１３８ ４．４７７２ ２．１１２２ ２．８８２４
Ａｏｄｈａ［１２］ ４．２６２２ ５．７３９９ ３．２３３２ ４．０３０４ ２．１７５３ ２．５９７３
Ｘｉｅ［１４］ ３．２６４４ ５．０２０５ ２．５０５５ ４．０４３４ １．４５４０ ２．５０２７
Ｂｉｃｕｂｉｃ ２．５２６３ ３．８４６７ １．９５７６ ２．８６１１ １．３３９３ １．９３９７
Ｆｅｒｓｔｌ［１３］ ２．１８５０ ３．４９７７ １．６９４１ ２．５９５３ １．１０７７ １．７４１９
Ｙａｎｇ［２２］ ２．０９５９ ３．４４０９ １．６０９０ ２．５４６６ １．０３５４ １．６２７４
ＳＲＣＮＮ［１７］ １．６５８１ ３．３２５３ １．３１３３ ２．１０８９ ０．５８２１ １．００３４
Ｓｏｎｇ［１８］ １．４３５６ ２．９７８９ １．１９７４ １．８００６ ０．５５９２ ０．８７９６
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１．２０４１ ２．６２３７ ０．９８１８ １．７４５２ ０．４２８８ ０．６３７２
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Ｃｏｎｅｓ Ｔｅｄｄｙ Ｖｅｎｕｓ
Ｘ２ Ｘ４ Ｘ２ Ｘ４ Ｘ２ Ｘ４

Ｎｅａｒｅｓｔ ０．９５４４ ０．９１８１ ０．９６０１ ０．９２８０ ０．９８５４ ０．９７３９
Ａｏｄｈａ［１２］ ０．９４７２ ０．９１７２ ０．９５７７ ０．９３１４ ０．９８２７ ０．９７５６
Ｘｉｅ［１４］ ０．９６９６ ０．９３７３ ０．９７３０ ０．９３８５ ０．９９２２ ０．９８０３
Ｂｉｃｕｂｉｃ ０．９７４５ ０．９４４２ ０．９７７９ ０．９５２４ ０．９８９８ ０．９７８７
Ｆｅｒｓｔｌ［１３］ ０．９８０２ ０．９５２６ ０．９８２９ ０．９５８３ ０．９９２３ ０．９８１９
Ｙａｎｇ［２２］ ０．９８２０ ０．９５４１ ０．９８４１ ０．９６１９ ０．９９５１ ０．９８６０
ＳＲＣＮＮ［１７］ ０．９８６５ ０．９５７６ ０．９８７１ ０．９６４４ ０．９９８０ ０．９９２２
Ｓｏｎｇ［１８］ ０．９８８１ ０．９５９４ ０．９８９２ ０．９７９３ ０．９９８２ ０．９９５３
oõ�²

０．９９１３ ０．９６６２ ０．９９１９ ０．９８１２ ０．９９８５ ０．９９７０
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ＳＲＣＮＮ［１７］ ４．６８２３ ３．７５６９ ２．５１８２ ０．９５８８ ０．９６６８ ０．９６８２
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ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ
０１ ０５ ０９ ０１ ０５ ０９

Ｎｅａｒｅｓｔ １３．８９０６ １１．４４２０ １４．６０９６ ０．９００４ ０．９４４６ ０．９２６８
Ｘｉｅ［１４］ １２．７９６３ １０．６１４２ １４．９３２０ ０．９１４５ ０．９５４８ ０．９２８６
Ｂｉｃｕｂｉｃ ８．８０５２ ７．２０１０ ８．６５７６ ０．９１６１ ０．９４５７ ０．９４０８
ｙａｎｇ［２２］ ７．３９９４ ６．０９２４ ７．０１５５ ０．９１９５ ０．９４１６ ０．９３４５
ＳＲＣＮＮ［１７］ ５．３７８７ ３．８３９６ ６．２７４２ ０．９４５９ ０．９６４１ ０．９４２６
oõ�²

４．２９４０ ３．３５３１ ４．１４９６ ０．９６２４ ０．９７８７ ０．９９６０
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ＲＭＳＥ ＳＳＩＭ
０１ ０２ ０６ ０１ ０２ ０６

Ｎｅａｒｅｓｔ ３．７０６２ ６．２４５３ ４．３０５５ ０．９５７６ ０．９５６３ ０．９７１２
Ｘｉｅ［１４］ ３．６８０９ ５．９２３４ ３．８９５６ ０．９７１０ ０．９６６８ ０．９７９８
Ｂｉｃｕｂｉｃ ２．２１５０ ３．５７５０ ２．３５５０ ０．９７９６ ０．９７４５ ０．９８１２
Ｙａｎｇ［２２］ １．７３３７ ２．６８５０ １．７６１９ ０．９８１６ ０．９７５２ ０．９８１５
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