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H2 FLUHSBRID T SRR

it i
Q6 Q7 QS Q9 | Q0 | Qu | Q12 | QI3
Bo | 1.030 | 0976 | 1.624 | 1.340 | 1.433 | 3.44 | 2351 | 1.334
By | -0.029 | 0.058 | -0.025 | 0.171 | -0.619 | -0.184 | -0.817 | -0.031
B, | 0370 | 0.194 | 0.542 | 0.432 | 0.116 | 0.030 | 0.210 | 0.095
Bs | -0.043 | -0.099 | -0.152 | -0.134 | -0.113 | -0.111 | -0.210 | 0.009
B, | -0.524 | -0.115 | -0.726 | -0.116 | 0.021 | 0.073 | -0.343 | -0.093
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%3 BRINEERTR

Kolmogorov-Smirnovg
Bt — ‘
AR Bl FIpE B, {4
Q6 260 500 .000
Q7 231 500 .000
Q8 154 500 .000
Q9 194 500 .000
Q10 222 500 .000
Qll1 370 500 .000
Q12 198 500 .000
Q13 266 500 .000
Fe 4 AR B 2R L A

sup et
Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Q11 Q12 Q13
Bo 2,730 | 2.725 | 3.212 | 3.029 | 2.997 | 4.413 | 3.780 | 2.892
B1 0.284 | 0.418 | 0.115 | 0.707 | -0.550 | 0.206 | -0.562 | 0.274
B2 0.275 | 0.089 | 0.431 | 0.311 | 0.091 | -0.011 | 0.146 | 0.074
B3 -0.043 | -0.101 | -0.132 | -0.167 | -0.062 | -0.041 | -0.172 | -0.005
B4 -0.430 | -0.061 | -0.556 | -0.050 | 0.096 | 0.055 | -0.209 | -0.037

T ~ P RHaEai

AFT Y 2 - 7 4035 € #07) Bayesian Ordered Probit Model » 14 fi & f 4 47 o
FRFTEATAFZFHRE TR GBIz A PR D E - T HRE LA
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Model & i-F* & TR &R 2 ERF PO MY FF 0 L F AERROE
Bl 2L SBEASHE  BEFEY Ak < RAADTH - H AR
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