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4*Baseline UTS01

r_median
0.195064

r_mean
0.196112
UTS02 0.196028  0.194396
UTS03  0.199710 0.196044
P 0.197284 0.195168
4*BrainLM UTS01 0.193483 0.193185
UTS02 0.193278  0.192930
UTS03 0.195252 0.194018
P 0.194004 0.193378
4*High EV UTS01 0.170763 0.170271
UTS02 0.169844 0.168978
UTS03 0.172562  0.170609
£ 0.171056  0.169953
UTS01 0.171014 0.170423
UTS02 0.170430 0.169498
UTS03 0.172475 0.170414
¥ 0.171306 0.170112
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WHEH U 7= MBI R D 5l & o,
F TR
4*maskp030 UTS01

r_median
0.193985

r_mean
0.194345
UTS02 0.193652 0.193170
UTS03 0.195495 0.194219
3 0.194497 0.193791
4*maskp045 UTS01 0.194185 0.193814
UTSs02 0.193517  0.193003
UTS03 0.195228 0.194034
¥ 0.194310 0.193617
4*maskp060 UTSO01 0.193843  0.193490
UTS02 0.193572  0.193136
UTS03 0.195386  0.194133
g 0.194267 0.193586
4*maskp075 UTS01 0.194205 0.193793
UTS02 0.193625 0.193176
UTS03 0.195241  0.194030
¥ 0.194357 0.193666
4*maskp090 UTS01 0.193931 0.193580
UTS02 0.193468  0.193081
UTS03 0.194802 0.193675
g 0.194067  0.193445
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BIpolzbdD, ZhsORIEEFEOMN
HABROENMEZGET 2 DO TIFRL, i
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HEORMEZETDIDOTHLL VR 5.
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