
农药学学报 　2007, 9 ( 4) : 3242329
C h inese J ourna l of Pes tic ide Science

·研究论文·

基于支持向量机回归与 K2最近邻法的组
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摘 　要 :为了提高定量构效关系 (Q SA R )研究的预测精度 ,发展了一种基于支持向量机回归 ( SV R )

与 K2最近邻法 ( KNN )的组合预测方法 :以均方误差 (M SE)最小为原则 ,基于 SV R 实施核函数寻

优 ;基于 M SE最小原则与最优核函数以 SV R进行描述符筛选并得到保留描述符 ;通过“多轮末尾

强制淘汰法 ”揭示各保留描述符对预测精度的影响程度 ;从保留描述符出发 ,以不同 KNN 预测值

反映样本集异质性并构建子模型 ,然后基于 SV R以留一法实施组合预测。运用该组合预测方法研

究苯乙酰胺类除草剂 Q SA R建模 ,结果表明 :基于 SV R与 KNN 的组合预测方法在参比模型中预

测精度最高 ,具结构风险最小、非线性、能有效克服过拟合、泛化推广能力优异等优点 ,在 Q SA R研

究中具有广泛的应用前景。
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Abstract: To im p rove the p rec is ion of Q SA R m odeling, a nove l non linear com bina to ria l fo recast

m e thod based on support vec to r regression ( SV R ) and K2nea rest ne ighbo r ( KNN ) w as p rop osed.

Kernels and desc rip to rs op tim iza tion based on SV R w ere evalua ted by the ru le of m in im um M SE va lue,

and“m ulti2round enforcem ent op tim iza tion”w as taken to illum inate the effec t of re ta ined descrip to rs

on fo recasting p rec ision. The heterogene ity of sam p le se t w as cha rac terized by d iffe ren t KNN and

m u ltip le sub2m ode ls w ere assem bled, then com bina tiona l fo recast w as carried ou t based on leave2one2
ou t m ethod. The new m ethod had been em p loyed to study for Q SA R on a se ries of he rb ic ida l m ateria ls,

N 2pheny lace tam ides, and has the h ighest p red ic tion p rec is ion in a ll refe rence m ode ls. It has the

advan tages of struc tu ra l risk m in im iza tion, non2linear charac teris tics, avo id ing the over2f it and strong

gene ra liza tion ab ility, e tc. The nove l com b ina tion m ode l, so, can be w idely used in Q SA R.
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　　定量构效关系 ( Q uan tita tive struc tu re2ac tiv ity

re la tionsh ip, Q SA R )是研究化合物分子结构与其生

物活性之间规律性关系的重要手段 ,已在药物设

计中被普遍采用 [ 1 ] 。Q SA R研究中常用的、基于经

验风险最小的数学模型如多元线性回归、逐步线

性回归、主成分回归、偏最小二乘回归等对高维、

非线性、小样本问题的解析能力有限 [ 2 ]
,人工神经

网络 (ANN )虽然对非线性问题有良好的解析能

力 ,但易陷入局部极小 ,且收敛速度慢 [ 3 ] 。

基于统计学习理论 ( S ta tis tica l lea rn ing theo ry,

SL T ) 的支持向量机 ( Supp o rt vec to r m ach ines,

SVM )较好地解决了小样本、非线性、高维数、局部

极小值等实际问题。SVM 结构风险最小 ,包括分

类 ( Supp o rt vec to r c lass if ica tion, SV C ) 和 回 归
( Supp o rt vec to r reg ression, SV R ) , 其中 SV R 更适

用于 Q SA R研究 [ 4～8 ] 。由于 SV R采用留一法时训

练样本的选取是基于全局的 ,其预测结果往往并

非最优且计算量较大 ; 而 K2最近邻法 ( K2nea rest

ne ighbo r, KNN )只选取 K个训练样本 ,理论上更能

反映样本集的异质性并有较优的预测精度与较小

的计算开销 ,但先验地给出每个待测样本的最优 K

值相当困难。B a tes等证明 :将两种无偏的单项预

测进行组合 ,能够得到优于每个单项预测的预测

结果 [ 9 ]
,即把各子模型的预测结果组合在一个模

型中进行预测的方法能提高预测精度。基于以上

因素 ,笔者构建了一种基于 SV R 与 KNN 的组合

预测新方法 ,并在苯乙酰胺类除草剂对莎草科植

物萤蔺 Sc irp us junco ides的抑制活性的 Q SA R研究

中进行了应用 ,同时与逐步线性回归 ( SL R ) 、基于

正交最小二乘法的径向基函数网 (OL S 2RB FN ) 、

基于二次多项式的循环子空间回归 (Q 2CSR ) 、采

用遗传算法优化的径向基 2循环子空间回归 ( EGA 2
RB F2CSR ) 等模型 [ 10 ]进行了比较 ,结果令人满意。

1　基于 SVR与 KNN的组合预测方法

1. 1　支持向量机回归 ( SVR)

支持向量机回归的基本思想是将输入样本空间

非线性变换到另一个特征空间 ,在这个特征空间中

构造回归估计函数 ,而这种非线性变换是通过定义

适当的核函数 K ( xi , xj )来实现的。设给定的输入

样本 x为 p维向量 , n个样本及其输出值可表示为 :

( x1 , y1 ) ⋯ ( xn , yn ) ∈R
p ×R ( 1 )

则 SV R的学习问题就是一个二次规划问题。

通常采用 V ap n ik的ε2不敏感损失函数来表示 ,即

指定容许误差 ε,若样本 x误差为 ξ,则当 ︳ξ{ ≤ε

时不计损失 ,否则损失计为 ︳ξ{ -ε。回归函数表

示为 :

f ( x) = 6
n

i = 1

( ai - a
3
1 ) K ( x, xi ) + b ( 2 )

其中 a和 a
3 为求解的 p维向量 ,φ( x) 为从样

本空间到高维特征空间的映射函数 , K ( xi , xj ) =

φ( xi ) ·φ( xj ) 为核函数 , 表示为两个 φ( x) 的点

积。可以看出 ,核函数的选择对于 SVR的预测性能

有着重要影响。核函数的采用使得映射函数φ( x)

不必明确求出 , 使求解非线性回归成为可能。式
( 2 ) 中对应于权值 ( a - a

3 ) 不为 0的样本 xi称为

支持向量。显然 ,支持向量的数目决定了计算的

复杂度 ,并且与预测精度存在较强关联 [ 4～8, 11 ] 。

1. 2　K2最近邻法 ( KNN)

KNN 是一种基于类比的算法 ,其基本思想是

在多维空间中找到与待测样本最近邻的 K个点 ( 1

≤K≤n - 1,其中 K = 1对应最近邻法 ,采用留一法

时 K = n - 1对应全局预测 ) ,并根据这 K个点的类

别来判断未知样本的类别。类似的 , KNN 也可以

用于回归估计 ,即以这 K个点作为训练样本来计

算待测点的值。其近邻性用欧氏距离来定义 ,设

两个样本分别为 xi = { xi, 1 , xi, 2 , ⋯xi, m } 与 xj =

{ xj, 1 , xj, 2 , ⋯xj, m },则欧氏距离如式 ( 3 ) :

D ist ( xi , xj ) = 6
m

a = 1

( xi, a - xj, a ) 2 ( 3 )

SV R以留一法实施预测时选取训练样本是基

于全局的 ,即待测样本之外所有的样本参与训练。

由于样本集的异质性 ,基于全局预测的精度并非

总是最优 :例如某样本集明显地分为两个亚类 ,则

预测第一亚类的某个样本时 ,若训练集中包含有

第二亚类样本 ,将对预测结果产生干扰 ; 此时 ,合

适 K值的 KNN 预测精度可能高于全局预测。

KNN 的缺点在于尽管可以利用系统聚类、非线性

映射等方法来估算 K值大小 ,但要先验地给出每一个

待测样本的最优 K值仍然是非常困难的 [ 12～14 ]。

1. 3　组合预测

用两个或两个以上不同的预测方法各自对同

一预测对象进行预测 ,再将各个单独的预测结果

进行适当组合并得到最终预测结果的预测方法即

为组合预测方法。对某一预测对象 ,利用 m 种预

测方法 (子模型 ) 得到 m 个模型的预测值 φi ( i =

1, 2, ⋯, m ) , 其组合预测函数为 ω̂ = < (φ1 ,φ2 ,

⋯φm ) ,其中 < ( x) 为组合预测所采用的函数。由于
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组合预测综合了所有单个预测方法包含的有用信

息 ,所以ω̂常常比φi ( i = 1, 2, ⋯, m )的结果精度

更高 [ 15 ] 。

1. 4　基于 SVR与 KNN的组合预测模型构建

KNN 预测要解决最优 K值选择问题 ,逐一试

算搜索最优 K值计算量太大 ,且其获得的是公用

最优 K值。事实上由于待测样本间存在差异 ,各

样本的最优 K值应该是不同的。考虑到组合预测

往往较单一预测精度更高 ,同时为避免最优 K值

选择难问题 ,现提出基于不同 K值的 KNN 实施组

合预测。

步骤 1:核函数寻优。不同核函数对 SV R 预

测结果有重要影响 ,本文基于 5种常用核函数以

留一法预测 ,取 M SE最小者为最优核函数。5种

核函数分别为 :线性核函数 ( t = 0 ) ,多项式核函数

I ( t = 1, d = 2 ) ,多项式核函数 II ( t = 1, d = 3 ) ,径向

基核函数 ( t = 2 )以及 s igm o id核函数 ( t = 3 ) 。

步骤 2:描述符筛选。基于最优核函数 ,以“多

轮末尾淘汰法 ”从包含全部描述符的 SV R 模型中

以留一法依 M SE最小标准逐次剔除对提高预测精

度有不利影响的变量 :对第一轮筛选 ,记 M SE ( x1 ,

x2 , ⋯xi , ⋯xp )为全部 p个描述符的均方误差 , M SE

( x1 , x2 , ⋯xi - 1 , xi + 1 , ⋯xp )为剔除第 i个描述符后

的均方误差。如 m in [M SE ( x1 , x2 , ⋯xi - 1 , xi + 1 , ⋯

xp ) ]>M SE ( x1 , x2 , ⋯xi , ⋯xp ) ,表明没有描述符可

剔除 ,汰选结束 ;反之 ,剔除第 i个描述符后进入下

一轮筛选 (注意此时 p变为 p - 1 ) ,直至没有描述

符可剔除为止。汰选结束后保留的描述符称为保

留描述符 ,用于后续建模预测。为揭示各保留描

述符对预测精度的影响程度 ,进一步发展了“多轮

末尾强制淘汰法 ”:基于最优核函数与保留描述

符 ,每轮强制剔除一个对预测值 M SE影响最小的

保留描述符 ,直至只剩下一个保留描述符为止。

步骤 3:子模型构建。从最优核函数与保留描

述符出发 ,分别计算待测样本与其余 n - 1个样本

保留描述符向量的欧氏距离 ,根据 K值取不同数

目近邻样本作为训练样本 ,以留一法进行预测 ,预

测值即构成一个子模型。根据样本集的规模可在

K∈[ 1, n - 1 ]中均匀取 3～10个 K值构建 3～10个

子模型 ;对于大样本 ,取 K∈ [ 1, L ] , 其中 L << n。

活性实测值与预测值组成组合预测样本集 ,用于

后续组合预测 (在组合预测样本集中 ,子模型活性

预测值相当于原样本集的描述符 ) 。

步骤 4:组合预测样本集的核函数寻优及核函

数筛选。以 M SE最小为原则 ,参照步骤 1、2分别

进行核函数寻优和子模型筛选 ,得到最优核函数

与保留子模型。

步骤 5:组合预测。基于最优核函数和保留子

模型以留一法实施预测。

1. 5　预测评价指标及算法实现

预测结果的优劣采用均方误差 (M ean Squa red

E rro r, M SE ) 和 平 均 绝 对 误 差 百 分 率 ( M ean

A bso lute Percen tage Error, MAPE)作为评价指标 [ 16 ]
:

M S E =
1
n

( y - ŷ ) 2

M A PE ( % ) =
1
n 6 ︳y - ŷ{

y
×100

式中 y为实测毒性值 , ŷ为拟合或预测毒性值 ,

n为样本数。

本研究以自编程序通过调用 L IB SVM 完成上

述过程并经逐步验证通过。L IB SVM 是一个简单

有效、易于操作的通用 SVM 软件包 ,可以解决分

类问题、回归问题以及分布估计等。L IB SVM 是

开源的软件包 , 可以免费从网址 h ttp: / /www.

csie. n tu. edu. tw /～ c jlin / libsvm 处 获 得。有 关

L IB SVM 的详细内容参见文献 [ 6～8 ]。

2　结果与讨论

2. 1　样本数据说明

样本集数据采自文献 [ 17, 18 ] (见表 1 ) ,共 50

种 N 2( 12甲基 212苯乙基 )苯乙酰胺类化合物 , 7个

理化参数描述符分别为 :疏水性参数 lgp及其平方

项 lg
2

p,电性效应参数δ, Taf t立体参数 ES ,摩尔折

射度 M R ,一阶分子连接性指数 1
X,二阶分子连接

性指数 2
X。除草活性为化合物对莎草科植物萤蔺

Sc irp us junco ides生长的抑制活性 , 记为 P I50 , P I50

= lg ( 1 / IC50 ) 。

2. 2　基于 SVR的核函数寻优与描述符筛选

基于 SVR,采用 5种核函数分别对样本集 (50个

样本 , 7个描述符 )以留一法预测算得 M SE 值 ,

M SE最小的 t = 0 (M SE = 0. 230 )为最优核函数。

以 t = 0进行描述符筛选 , 7个描述符全部得到保

留 (表 2 ) ,表明这 7个描述符与化合物活性均有关

联 ,应全部保留用于后续 KNN 预测。“多轮末位

强制淘汰 ”结果显示 ,各保留描述符对毒性预测影

响的相对重要性排序如下 : M R < ES < lg
2
p <

2
X <

lgp < 1
X <δ,即δ对预测精度影响最大 , M R 对预测

精度影响最小 (表 2 ) 。
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表 1　苯乙酰胺类化合物结构参数与其对萤蔺生长的抑制活性

Tab le1　S truc tu ra l p a ram e te rs and an ti2Sc irp us junco ides ac tiv ity of N 2p heny lace tam ides

序号
N o.

lgP σ M R ES
1 X 2 X lg2 P

除草活性
A ctiv ity, P I50

1 1. 12 - 0. 34 9. 24 0 7. 31 5. 59 1. 254 5. 85

2 0. 70 - 0. 11 4. 51 0. 78 6. 93 5. 17 0. 490 5. 68

3 1. 27 0. 06 9. 62 0. 27 7. 42 5. 70 1. 613 5. 72

4 0. 54 - 0. 44 11. 46 0. 69 7. 43 5. 48 0. 292 6. 07

5 1. 12 - 0. 24 9. 24 0 7. 31 5. 65 1. 254 5. 89

6 1. 27 0. 20 9. 62 0. 27 7. 41 5. 77 1. 613 6. 00

7 1. 27 0. 06 9. 62 0. 27 7. 42 5. 70 1. 662 5. 58

8 0. 85 0. 29 4. 89 1. 05 7. 03 5. 28 0. 722 5. 44

9 1. 42 0. 46 10. 00 0. 54 7. 52 5. 81 2. 016 5. 65

10 0. 69 - 0. 04 11. 84 0. 96 7. 53 5. 59 0. 476 5. 46

11 1. 27 0. 16 9. 62 0. 27 7. 41 5. 76 1. 613 5. 57

12 1. 42 0. 60 10. 00 0. 54 7. 51 5. 88 2. 016 5. 65

13 0. 69 0. 10 11. 84 0. 96 7. 52 5. 63 0. 476 5. 42

14 1. 27 0. 06 9. 62 0. 27 7. 41 5. 76 1. 613 5. 18

15 1. 42 0. 46 10. 00 0. 54 7. 51 5. 88 2. 016 5. 41

16 1. 12 - 0. 24 9. 24 0 7. 31 5. 65 1. 254 5. 79

17 0. 70 - 0. 01 4. 51 0. 78 6. 92 5. 23 0. 490 5. 92

18 1. 27 0. 16 9. 62 0. 27 7. 41 5. 75 1. 613 6. 10

19 0. 54 - 0. 34 11. 46 0. 69 7. 42 5. 53 0. 292 5. 79

20 1. 12 - 0. 14 9. 24 0 7. 30 5. 71 1. 254 5. 82

21 1. 27 0. 30 9. 62 0. 27 7. 40 5. 83 1. 613 6. 22

22 1. 44 0. 36 8. 61 - 1. 16 7. 39 5. 66 2. 074 5. 73

23 1. 42 0. 16 12. 47 0. 08 7. 80 6. 27 2. 016 4. 64

24 0. 94 - 0. 31 16. 06 0. 03 8. 00 5. 80 0. 884 4. 32

25 0. 70 0. 17 4. 51 0. 78 6. 92 5. 20 0. 490 6. 47

26 0. 85 0. 57 4. 89 1. 05 7. 02 5. 31 0. 722 6. 57

27 1. 27 0. 20 9. 62 0. 27 7. 41 5. 76 1. 613 6. 49

28 0. 85 0. 43 4. 89 1. 05 7. 02 5. 34 0. 722 7. 04

29 1. 42 0. 60 10. 00 0. 54 7. 51 5. 87 2. 016 6. 71

30 0. 69 0. 10 11. 84 0. 96 7. 52 5. 65 0. 476 6. 53

31 1. 27 0. 30 9. 62 0. 27 7. 40 5. 83 1. 613 6. 38

32 1. 42 0. 74 10. 00 0. 54 7. 51 5. 94 2. 016 6. 95

33 1. 57 0. 62 12. 85 0. 35 7. 90 6. 32 2. 465 6. 47

34 0. 56 - 0. 34 9. 24 0 7. 31 5. 64 0. 314 5. 82

35 0. 70 - 0. 11 4. 51 0. 78 6. 92 5. 22 0. 490 6. 01

36 1. 27 0. 06 9. 62 0. 27 7. 41 5. 75 1. 613 6. 22

37 0. 54 - 0. 44 11. 46 0. 69 7. 42 5. 53 0. 292 5. 82

38 0. 56 - 0. 24 9. 24 0 7. 30 5. 70 0. 314 5. 89

39 1. 27 0. 20 9. 62 0. 27 7. 40 5. 82 1. 613 5. 92

40 0. 70 - 0. 11 4. 51 0. 78 6. 92 5. 19 0. 490 6. 25

41 0. 85 0. 29 4. 89 1. 05 7. 02 5. 31 0. 722 7. 05

42 0. 12 - 0. 21 6. 73 1. 47 7. 03 5. 08 0. 014 6. 44

43 0. 70 - 0. 01 4. 51 0. 78 6. 91 5. 26 0. 490 6. 50

44 0. 85 0. 43 4. 89 1. 05 7. 02 5. 37 0. 722 6. 39

45 1. 27 0. 06 9. 62 0. 27 7. 41 5. 76 1. 613 6. 68

46 0. 85 0. 29 4. 89 1. 05 7. 02 5. 34 0. 722 6. 63

47 1. 42 0. 46 10. 00 0. 54 7. 51 5. 87 2. 016 6. 91

48 1. 27 0. 16 9. 62 0. 27 7. 40 5. 82 1. 613 6. 84

49 1. 00 0. 29 7. 74 0. 86 7. 41 5. 79 1. 00 6. 60

50 1. 57 0. 60 12. 85 0. 35 7. 90 6. 39 2. 465 6. 49
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表 2　基于 M SE值的描述符汰选结果

Tab le 2　The resu lts of desc rip to rs op tim iza tion based on M SE

描述符
D escrip to rs

lgP σ M R ES
1 X 2 X lg2 P

淘汰顺序
Sequence

第一轮

Round 1

0. 248 5 0. 251 1 0. 239 5 0. 243 0 0. 248 7 0. 242 9 0. 246 3 M R

第二轮

Round 2

0. 240 4 0. 249 9 — 0. 238 1 0. 265 3 0. 242 3 0. 238 3 ES

第三轮

Round 3

0. 240 8 0. 260 8 — — 0. 266 6 0. 240 7 0. 238 0 lg2 P

第四轮

Round 4

0. 246 5 0. 282 1 — — 0. 261 5 0. 235 8 — 2 X

第五轮

Round 5

0. 236 1 0. 308 0 — — 0. 260 9 — — lgP

第六轮

Round 6

— 0. 318 0 — — 0. 287 2 — — 1 X

2. 3　子模型构建与组合预测

实际应用时我们无法先验地预知最优 K值。

从训练集出发搜索最优 K值一方面计算量太大 ,

另一方面每个待测样本的最优 K值显然不同 ,不

存在一个公用的最优 K值。由于组合预测往往有

更高的预测精度和稳定性 ,现考虑采用组合预测

方法。根据样本集数目 ( n = 50 ) ,均匀选取 K = 1、

7、14、21、28、35、42、49 (其中 K = 1对应最近邻法 ,

K = 49对应全局法 ,其余 K值对应近邻群预测 )参

与组合预测。基于最优核函数 t = 0根据不同 K值

分别构建 8个子模型 ,子模型预测值与实测值构

成“组合预测样本集 ”( 50 ×9的矩阵 ) 。以留一法

用 SV R对“组合预测样本集 ”进行核函数寻优和

子模型筛选 ,结果最优核函数为 t = 3,保留子模型

为 K = 1、14、21、28、42、49。

基于 SV R与 KNN 的组合预测及各参比模型

留一法预测结果见表 3。从 M SE看 ,在 8个 KNN

子模型中 ,基于全局的 K = 49预测精度不是最优

的 ,表明样本集存在异质性 ; 虽然 K = 1的预测精

度在 8个子模型中最高 ,但是有可能还有精度更

高的 K值 ,且无法先验获知最优 K值 ;而基于 SV R

与 KNN 的组合预测 (模型 E )的预测精度优于近

邻群预测、全局预测和最近邻预测 ,表明组合预测

比单个模型预测的精度更高 ,稳定性更好。

逐步线性回归 SL R (模型 D )预测精度较低 ,

其 M SE = 0. 307, MAP E = 7. 703% ,远大于其他非

线性模型 ,反映出苯乙酰胺类化合物分子结构与

其活性之间更多地呈现为非线性关系 ; 基于 SV R

与 KNN 的组合预测同样明显优于基于径向基函

数网及其改进算法的参比模型 A、B、C 等非线性

模型 [ 10 ]
,在所有参比模型中具最优的预测精度。

表 3　基于不同预测方法的苯乙酰胺类化合物 QSAR建模性能比较

Tab le 3　C om p arison of Q SA R m ode ling fo r N 2p heny lace tam ides based on d iffe ren t m e thods

评价指标

Evalua tion index

K2最近邻法 ( KNN ) K2near ne ighbor m odel

K = 1 K = 7 K = 14 K = 21 K = 28 K = 35 K = 42 K = 49

模型

A ①

模型

B ②

模型

C③

模型

D ④

模型

E⑤

M SE 0. 063 0. 211 0. 278 0. 267 0. 261 0. 278 0. 340 0. 294 0. 296 0. 275 0. 176 0. 307 0. 061

MAPE ( % ) 2. 887 5. 505 6. 859 6. 854 6. 146 7. 345 7. 815 7. 456 7. 214 6. 814 5. 270 7. 703 2. 689

　　注 : ①基于最小正交二乘法的循环子空间回归模型 ; ②基于二次多项式的循环子空间回归模型 ; ③遗传算法优化的径向基一循环子空

间回归模型 ; ④逐步线性回归模型 ; ⑤基于 SV R与 KNN 的组合预测模型。

N ote: ①: M odel A , OL S 2RB FN m odel; ②: M odel B , Q 2CSR m odel; ③: M odel C, EGA 2RB F2CSR m odel; ④: M odel D , SL R m odel; ⑤: M odel

E, Com bina to ria l fo recasting m odel based on SV R & KNN 1

3　结论

基于 SV R与 KNN 的组合预测具有很多优点。

首先 ,其结构风险最小并较好地解决了小样本、非

线性、过拟合、维数灾难和局部极小等问题 ,泛化

推广能力优异 ;其次 ,其描述符和子模型筛选是非
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线性的 ; 第三 , 它从两个方向对训练集进行了优

化 ,包括列方向的描述符筛选和行方向的近邻群

选取 ;第四 ,其最终组合预测也是非线性的并具有

组合预测精度高与稳定性强的特性。SV R 所固有

的两个缺点在基于近邻群的非线性 SV R组合预测

中也得到了明显或部分的克服 :对大样本而言 ,

SV R计算复杂度高 ,但通过选取合适的近邻群 K

值 ( K∈[ 1, L ] ,其中 L << n)可明显降低计算复杂

度 ;由于不存在一个显性的表达式 , SV R 对描述符

欠缺解释能力 ,但通过强制汰选可给出各描述符

对毒性预测影响的相对重要性排序 ,因而具有部

分的解释能力。

　　致谢 :本文数据集由施彦、陈德钊提供 ,谨表

谢忱。
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