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概要
論述式試験の問題として，評価結果が評価者の特

性に依存してしまう点が挙げられる.この問題を解
決するために，評価者の特性を考慮した項目反応理
論が近年多数提案されている．他方で，現実の試験
運用ではしばしば，複数の異なる受検者集団に同一
の論述式問題を出題し，各集団の回答をそれぞれ異
なる評価者集団が採点する場合がある．そのような
評価結果に項目反応理論を適用して結果を比較する
ためには，等化と呼ばれる手続きが必要になる．等
化を行うためには，集団間に共通する受検者や評価
者が一般に必要となる．これに対し，本研究では，
自動採点技術を用いて，共通受検者や共通評価者な
しに等化を実現する手法を提案する．また，この方
法を用いて，人間の評価者と自動採点を連携させた
高精度な論述式回答評価を目指す．
1 はじめに
近年，様々な評価場面において，論理的思考力や

表現力といった高次の能力を測定するニーズが高
まっており，これらの能力を測定する手法の一つと
して論述式試験が注目されている [1, 2]．一方，論述
式試験の問題点として，評価結果が評価者の甘さ・
厳しさなどの特性に依存してしまう点が指摘されて
きた．この問題を解決する手法の一つとして，評価
者の特性を考慮して受検者の能力を推定できる項目
反応理論（Item response theory: IRT）と呼ばれる統
計数理手法が広く研究されている [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]．
例えば，最先端の IRT モデルの一つである一般化
多相ラッシュモデル（Generalized Many Facet Rasch
Model: GMFRM）[6, 8]では，多様な評価者特性を考
慮した高精度な能力測定が実現できる．
一方で，現実の試験運用では，複数の異なる受検

者集団に同一の論述式問題を出題し，各集団の回答
をそれぞれ異なる評価者集団が採点する場合があ

り，そのような評価結果に GMFRMのような IRTモ
デルを適用し，推定された IRTパラメータ（受検者
の能力値や評価者特性値）を集団間で比較したい
ニーズがしばしば生じる．これを実現するために
は，等化と呼ばれる手続きが必要になる．一般に等
化は，集団間で一部の受検者や評価者が共通するデ
ザインで試験を実施し，それらの共通受検者や共
通評価者の IRT パラメータ値を基準として，集団
間でパラメータの尺度を合わせることで行われる
[10, 11, 12]．しかし，実際には共通受検者や共通評
価者を用意することが難しい場合もある．
そこで本研究では，共通受検者や共通評価者

が存在しない状況下での等化を実現するために，
近年高精度化が目覚ましい深層学習自動採点手
法 [13, 14, 15] と GMFRM の統合技術である Uto ＆
Okano[16]の手法を用いた等化手法を提案する．具
体的には，尺度の基準となる集団のデータを用い
て，GMFRMに基づく各受検者の能力パラメータを
予測できる深層学習自動採点モデルを構築し，それ
を用いて等化対象集団の能力値を予測する．そし
て，その予測値を事前分布に反映させて，等化対象
集団に対する得点データから GMFRMのパラメータ
をベイズ推定する．これにより，等化対象集団のパ
ラメータ推定値を，基準集団の尺度に近づけること
ができる．さらに，この方法を用いて，人間評価者
と自動採点を連携させた高精度な論述式回答評価を
行う手法も提案する．
なお，これまでにも自動採点技術を用いて等化を

試みる研究はいくつかなされているが [17, 18]，本
研究のように評価者特性を考慮した IRTモデルを等
化する手法は見当たらない．
2 データ
本研究では，二つの異なる受検者集団に，ある論
述式問題を出題し，各集団の回答をそれぞれに異な
る評価者集団が同一のスコアリングルーブリックで
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採点する場合を考える．各集団から得られた得点の
データをそれぞれ𝑼1，𝑼2 とし，次式で定義する．

𝑼1 =
{
𝑈 𝑗𝑟 ∈ {K∪ −1}| 𝑗 ∈ J, 𝑟 ∈ R

}
(1)

𝑼2 =
{
𝑈 𝑗′𝑟 ′ ∈ {K∪ −1}| 𝑗 ′ ∈ J′, 𝑟 ′ ∈ R′} (2)

ただし，𝑈 𝑗𝑟 は受検者 𝑗 の回答文を評価者 𝑟 が
𝐾 段階 K = {1, . . . , 𝐾} で採点した得点を表し，
𝑈 𝑗𝑟 = −1は欠測データを表す．また，J= {1, . . . , 𝐽}
と R = {1, . . . , 𝑅} は 𝑼1 における受検者と評価者の
集合を，J′ = {1, . . . , 𝐽′}と R′ = {1, . . . , 𝑅′}は 𝑼2 に
おける受検者と評価者の集合を表す．
本研究の目的は，このように受検者や評価者が異

なる 2集団以上の試験の得点データから GMFRMに
基づいて推定される受検者の能力値や評価者特性値
を比較できるように等化することにある．
3 項目反応理論

IRTは近年様々な試験で実用化が進められている
数理モデルを用いたテスト理論の一つである．本研
究では，評価者パラメータを加えた IRTモデルの中
で最先端のモデルの一つである一般化多相ラッシュ
モデル（GMFRM）[6, 8]を用いる.

3.1 一般化多相ラッシュモデル (GMFRM)
GMFRMは IRTモデルの一つであり，テスト問題

（本研究では論述式問題に対応する）𝑖に対する受検
者 𝑗 の回答文に，評価者 𝑟 が得点 𝑘 を与える確率
𝑃𝑖 𝑗𝑟 𝑘 を次式で定義する．

𝑃𝑖 𝑗𝑟 𝑘 =
exp

∑𝑘
𝑚=1

[
𝐷𝛼𝑖𝛼𝑟 (𝜃 𝑗 − 𝛽𝑖 − 𝛽𝑟 − 𝑑𝑟𝑚)

]∑𝐾
𝑙=1 exp

∑𝑙
𝑚=1

[
𝐷𝛼𝑖𝛼𝑟 (𝜃 𝑗 − 𝛽𝑖 − 𝛽𝑟 − 𝑑𝑟𝑚)

]
(3)

ここで， 𝜃 𝑗 は受検者 𝑗 の能力値，𝛼𝑖 はテスト問題
𝑖 の識別力，𝛼𝑟 は評価者 𝑟 の一貫性，𝛽𝑖 はテスト
問題 𝑖 の困難度，𝛽𝑟 は評価者 𝑟 の厳しさ, 𝑑𝑟𝑘 は得
点 𝑘 に対する評価者 𝑟 の厳しさを表すパラメータ
であり，𝐷 は定数 1.7を表す．ただし，パラメータ
の識別性のために，∏𝐼

𝑖=1 𝛼𝑖 = 1,
∑𝐼
𝑖=1 𝛽𝑖 = 0, 𝑑𝑟1 = 0,∑𝐾

𝑘=2 𝑑𝑟𝑘 = 0を仮定する．GMFRMは複数の問題を
出題して得られる三相データに適用できるが，2章
で述べたように，本研究では論述式問題が 1 つの
場合を想定している．この場合，式 (3)は次式で表
せる．

𝑃 𝑗𝑟 𝑘 =
exp

∑𝑘
𝑚=1

[
𝐷𝛼𝑟 (𝜃 𝑗 − 𝛽𝑟 − 𝑑𝑟𝑚)

]∑𝐾
𝑙=1 exp

∑𝑙
𝑚=1

[
𝐷𝛼𝑟 (𝜃 𝑗 − 𝛽𝑟 − 𝑑𝑟𝑚)

] (4)

本研究では，式 (4)を二つの試験結果データ 𝑼1，
𝑼2 に適用して得られるパラメータ推定値の等化を
目指す．

3.2 等化
IRT モデルはパラメータの尺度に不定性がある
ため，異なる受検者集団・評価者集団のデータに
GMFRMのような IRTモデルを適用した場合，推定
されたパラメータ値はデータごとに異なる尺度で推
定される．等化とは，このように異なる尺度で推定
されたパラメータを共通の尺度へ変換する手続きの
ことである．一般的な等化手法は，共通受検者や共
通評価者が存在する場合を仮定している．しかし，
1章でも説明したように，現実の採点場面では共通
の受検者や評価者を用意するのが難しい場合があ
る．本研究ではこの問題を解決するために，受検者
の回答文を共変量として用いることで，共通受検者
や共通評価者なしで等化を行うことを目指す．
3.3 項目反応理論と共変量によるパラメー
タ推定手法の統合

IRTのパラメータ推定精度を向上するために，受
検者由来の共変量を用いる手法が提案されてきた
[19, 20, 21, 22, 23]．具体的には，各受検者の国籍や
年齢といった情報を共変量として利用し，その情報
を各受検者の能力値の事前分布に反映する．事前分
布は，共変量を基にした正規回帰モデルとして設計
される．そして，この事前分布を所与として，各受
検者の能力値をベイズ推定する．この方法は，IRT
のパラメータ推定精度の改善が主目的であるが，共
変量が受検者の能力をある程度適切に識別できると
すれば，共変量から求めた各受検者の事前分布をも
とに，異なる集団間の尺度の違いを調整することが
でき，等化を実現できる可能性がある．そこで，本
研究のアイディアは，回答文から自動採点モデルで
予測される能力値を共変量として各受検者の能力事
前分布を得ることで，異なる集団のパラメータの等
化を目指すというものである．
4 GMFRMを組込んだ自動採点手法
近年，GMFRM で得られる受検者の能力値 𝜃 𝑗 を
回答文から予測できる深層学習自動採点手法が提案
されている [16]．この手法では，各回答文を複数の
評価者で採点した得点データ𝑈を用いて，次の手順
で深層学習自動採点モデルを訓練する．

1. 訓練データ 𝑼 に GMFRM を適用し，各受検者
の能力値 𝜃 𝑗 を推定する．

2. 受検者 𝑗 の回答文が入力，手順 1で得られた能
力値 𝜃 𝑗 が出力となるように，任意の自動採点
モデルを訓練する．具体的には，以下の平均二
乗誤差 (Mean Square Error:MSE)の最小化により
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モデル学習を行う．
𝑀𝑆𝐸 (𝜽 , 𝜽) = 1

𝐽

𝐽∑
𝑗=1

(𝜃 𝑗 − 𝜃 𝑗 )2 (5)

ここで，𝜃 𝑗 は自動採点モデルによる予測値を表
す．このモデルは様々な自動採点モデルで利用
することができるが，本研究では先端的な深層
学習モデルである BERT（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）[24, 25]を自動
採点モデルとして利用する．
この手法は，自動採点モデルの訓練データ中に混

在する評価者バイアスの影響 [26, 27]を取り除くこ
とで，安定的に自動採点モデルを訓練する目的で提
案されたが，この手法を利用すると，新たな回答文
を入力として GMFRMに基づく受検者の能力値を訓
練データの尺度に沿って予測することが可能とな
る．本研究ではこの手法で予測される能力値を事前
分布に用いて等化を目指す．

5 提案手法
提案手法では，基準となる集団のデータ（ここで

は 𝑈1 を基準集団とする）を用いて 4章で説明した
能力値を予測する自動採点モデルを訓練する．その
後，訓練した自動採点モデルを用いて等化対象集団
（本研究では 𝑈2 とする）における各受検者の能力
値を予測し，各受検者の能力値の事前分布を設計す
る．そして，その事前分布と等化対象集団に対する
得点データを用いてベイズ推定を行うことで，等化
対象集団の GMFRMパラメータを求める．提案手法
の具体的な手順は次の通りである．

1. 基準集団のデータ 𝑼1 に式 (4)の GMFRMを適
用し，受検者集団 Jの能力値 𝜽1を推定する．

2. 基準集団の各受検者の回答文と手順 1で求めた
能力推定値 𝜽1 を用いて 4章で紹介した自動採
点モデルを訓練する．本研究では BERTを基礎
モデルとして利用した．ここのポイントは，こ
の自動採点モデルが基準集団の尺度に沿った能
力値を回答文から予測できる点にある．

3. 訓練された自動採点モデルに等化対象集団の各
受検者の回答文を入力として与え，受検者集団
J′ に対する能力値 𝜽 𝑝𝑟𝑒𝑑2 を予測する．

4. 受検者集団 J′ の各受検者の能力値の事前分布
を以下の正規分布に従うようにした上で，等化
対象集団のデータ 𝑼2 を用いて GMFRMをベイ
ズ推定することで，受検者集団 J′ の能力値 𝜽2

と評価者集団R′のパラメータ 𝜶2，𝜷2，𝒅2を推

定する．
𝜃2 𝑗′ ～ 𝑁 (𝜃 𝑝𝑟𝑒𝑑2 𝑗′ , 𝑅𝑀𝑆𝐸 (𝜽1, 𝜽1)) (6)

ここで，𝑅𝑀𝑆𝐸 (𝜽1, 𝜽1) は自動採点モデルの
訓練時に得られた平均平方二乗誤差 (Root Mean
Square Error：RMSE)を表す．

以上の手順により，等化対象集団のデータ 𝑼2 に
基づくパラメータ推定時に，基準集団のデータ 𝑼1

の尺度に沿って等化対象集団の受検者に対して予測
される能力値を活用できるため，共通受検者や共通
評価者をもたない場合でも等化対象集団の IRTパラ
メータの尺度を基準集団のそれに近づけることがで
きると期待できる．
ここで，提案手法によって等化対象集団に対して

推定される能力値は，自動採点の予測と人間評価者
の採点データを同時に加味して推定された標準化得
点とみなせることに注意してほしい．つまり，この
方法は，論述式採点でしばしば行われる，自動採点
と人間評価者が連携した評価を，異なる集団間でも
妥当な形で行えるようにした手法と解釈することも
できる．加えて，通常であれば等化対象集団内につ
いては等化が可能なデザイン（全ての受検者に複数
名の評価者が適切な条件で割り当てられる [12]）で
データを収集する必要があるが，提案手法では自動
採点モデルで予測した能力事前分布によって尺度調
整を目指すため，等化対象集団内部での等化ができ
ないデザインであっても尺度調整を実現できる．以
上を踏まえると，提案手法は，等化対象集団におけ
る評価者数が 1人であっても，等化を実現しつつ，
自動採点単体よりも標準化スコアの推定精度を向上
できる可能性がある．
6 提案手法の有効性評価実験
6.1 実データ
本実験では，自動採点モデルのベンチマー
クデータとして広く利用されている Automated
Student Assessment Prize (ASAP)[28]をもとにしてUto
& Okano[16] が作成したデータを利用する．この
データは，ASAPに含まれる 1805個のエッセイに対
して，Amazon Mechanical Turkで募集した英語ネイ
ティブ 38名を一つのエッセイあたり 3～5名割り当
てて 5段階で採点させることで作成されている．
6.2 等化精度評価
本節では，実データを利用して提案手法の等化精
度を評価する以下の実験を行った．
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表 1 データ分割条件
能力値 𝜃 評価者の厳しさ 𝛽

平均標準偏差 平均 標準偏差
条件 1基準群 高い 大きい 甘い 大きい

等化対象群低い 大きい 厳しい 大きい
条件 2基準群 高い 大きい 甘い 大きい

等化対象群低い 小さい 厳しい 小さい
条件 3基準群 高い 大きい 厳しい 大きい

等化対象群低い 大きい 甘い 大きい
条件 4基準群 高い 大きい 厳しい 大きい

等化対象群低い 小さい 甘い 大きい

1. データセットを基準群と等化対象群の 2つに分
割した．この分割では，各群の受検者の能力値
と評価者の厳しさが異なる分布になるように設
定した．分割条件は表 1に示し，詳細な分割手
順は付録 A に記載した．等化対象群について
は，各受検者に対して評価者 1人のみが採点を
行った場合と，各受検者に対して評価者複数人
が採点を行った場合のデータを作成し，それぞ
れのデータについて実験を行った．

2. 手順 1で作成した基準群のデータを𝑼1，等化対
象群のデータを 𝑼2 とみなして，提案手法で等
化対象群のパラメータを推定した．

3. 提案手法で予測したパラメータ値と，全デー
タで推定されたパラメータ値（以降では「真
値」と呼ぶ）との RMSEを求めた．また，比較
のために，等化を適用せず各群のデータだけで
推定したパラメータ値とパラメータ真値との
RMSEも計算した．さらに，基準集団で訓練し
た BERTを用いて予測した能力値（これは等化
対象集団に対する得点データがない場合に対応
する）と能力真値との RMSEも計算した．

4. 手順１でのデータ分割を変えながら以上の手順
を 10回繰り返し，手順 3で得られる RMSEの
平均を求めた．
実験結果を表 2，3に示す．表 2より，提案手法

により，全てのパラメータ値と真値との RMSEが，
等化前と比べて，大幅に減少していることがわか
る．また，表 3より，各受検者に対して評価者 1人
のみが採点を行った場合についても，等化前に比べ
て RMSEが小さくなっていることが確認できる．複
数評価者時と比べると，特に能力値（標準化スコ
ア）については，複数名評価時と同程度の精度が達
成できていることがわかる．このことから，提案手
法を利用すると，等化対象群については受検者 1人

表 2 各受検者に評価者複数人が採点をした際の各条件下
における等化前後のパラメータ値と真値との RMSE

条件 1 条件 2 条件 3 条件 4

𝜃

等化前 0.78 0.78 0.77 0.82
BERT 0.61 0.54 0.59 0.51
提案手法 0.41 0.42 0.40 0.38

𝛼
等化前 0.44 0.59 0.34 0.50
提案手法 0.38 0.50 0.28 0.43

𝛽
等化前 0.77 0.74 0.75 0.75
提案手法 0.36 0.35 0.34 0.27

𝑑
等化前 0.19 0.38 0.17 0.33
提案手法 0.18 0.32 0.16 0.27

表 3 各受検者に評価者 1人が採点をした際の各条件下に
おける等化前後のパラメータ値と真値との RMSE

条件 1 条件 2 条件 3 条件 4

𝜃

等化前 0.88 0.83 0.88 0.87
BERT 0.61 0.54 0.59 0.51
提案手法 0.51 0.48 0.50 0.45

𝛼
等化前 0.75 0.82 0.65 0.70
提案手法 0.60 0.69 0.51 0.58

𝛽
等化前 0.81 0.75 0.79 0.78
提案手法 0.40 0.36 0.38 0.31

𝑑
等化前 0.37 0.40 0.36 0.39
提案手法 0.35 0.36 0.33 0.36

に対して評価者が 1 名採点を行うことで一定の精
度で等化が可能であり，2名以上の評価者がいる場
合と近い精度で標準化スコアを求められることが
わかる．これは，評価者を減らしても精度を維持で
きることを意味し，評価コストの低減につながる．
また，BERTで予測した能力値を利用した場合と比
べても，提案手法の性能が向上していることがわか
る．このことから，4章で紹介した自動採点手法を
用いて直接に能力を予測することに加え，最低でも
1名の人間評価者を入れて評価を行うことでより高
精度な評価が可能になることが示せた．

7 まとめ
本研究では，異なる受検者・評価者集団で構成さ
れる論述式試験の結果を比較可能にするために，回
答文を共変量として，深層学習自動採点モデルを用
いて GMFRMのパラメータを等化する手法を提案し
た．また，実データ実験により，等化による標準化
スコアの推定と，人間と自動採点が協力した高精度
な評価を実現できることが示せた．
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Automated essay scoring in the presence of biased ratings.
In Proceedings of Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Lin-
guistics, pp. 229–237, 2018.

[27] Jinchi Huang, Lie Qu, Rongfei Jia, and Binqiang Zhao.
O2u-net: A simple noisy label detection approach for deep
neural networks. In Proceedings of International Con-
ference on Computer Vision (ICCV), pp. 3325–3333,
2019.

[28] Ben Hamner, Jaison Morgan, lynnvandev, Mark Sher-
mis, and Tom Vander Ark. The hewlett foundation:
Automated essay scoring, 2012. https://kaggle.com/

competitions/asap-aes.

― 1191 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



A データ分割手順
ここでは，6.2節の実験手順 1で概説した受検者の能力値と評価者の厳しさが異なる分布になるように設定

された基準群と等化対象群を構築するための詳細な手順を説明する．
全データセットに対して GMFRMでパラメータを推定し，推定された受検者の能力値の平均と標準偏差を

𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 ,および 𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 とし，同様に推定された評価者の厳しさパラメータの平均と標準偏差を 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 ,および 𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 と
する．これらの値を使用して，基準群と等化対象群に対する受検者の能力値，および評価者の厳しさの平均
と標準偏差の値を設定する．ここで，𝜇𝑟𝑒 𝑓𝜃 ，および 𝜎

𝑟𝑒 𝑓
𝜃 は，基準群の受検者の能力値の平均と標準偏差を示

し，𝜇𝑟𝑒 𝑓𝛽 ，および 𝜎
𝑟𝑒 𝑓
𝛽 は，基準群の評価者の厳しさの平均と標準偏差を示す．同様に，𝜇 𝑓 𝑜𝑐𝜃 ，𝜎 𝑓 𝑜𝑐

𝜃 ，𝜇 𝑓 𝑜𝑐𝛽 ，
および 𝜎

𝑓 𝑜𝑐
𝛽 は，等化対象群の受検者の能力値と評価者の厳しさの平均と標準偏差を示す．表 1の 4つの条

件は，𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 , 𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 ，𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 , 𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 を基に決められており，表 4にまとめられている．
以下の手順で，それぞれの条件に従って，基準群と等化対象群を構成した．
1. GMFRMで推定された全受検者の能力値と全評価者の厳しさを用意する．ここで，𝜽 を全受検者の能力
値の集合，𝜷̂を全評価者の厳しさの集合とする．

2. 正規分布 𝑁 (𝜇𝑟𝑒 𝑓𝜃 , 𝜎
𝑟𝑒 𝑓
𝜃 ) からランダムに値をサンプリングし,サンプルされた値に最も近い 𝜃 𝑗∈𝜽 に従う

受検者を選択する．その受検者を基準群に追加し，𝜽 から 𝜃 𝑗 を削除する．
3. 同様に，𝑁 (𝜇𝑟𝑒 𝑓𝛽 , 𝜎

𝑟𝑒 𝑓
𝛽 ) からランダムに値をサンプリングし,サンプルされた値に最も近い 𝛽𝑟∈𝜷̂に従う

評価者を選択する．その評価者を基準群に追加し，𝜷̂から 𝛽𝑟 を削除する．
4. 𝑁 (𝜇𝑟𝑒 𝑓𝜃 , 𝜎

𝑟𝑒 𝑓
𝜃 ) および 𝑁 (𝜇𝑟𝑒 𝑓𝛽 ，𝜎𝑟𝑒 𝑓𝛽 ) をサンプリング分布として使用し，手順 2および 3を実行し，等化

対象群に受検者と評価者を追加する．
5. 𝜽，𝜷̂が空になるまで手順 2～3を繰り返す．
6. 基準群と等化対象群について，選択された受検者と評価者を基に，𝑼𝑟𝑒 𝑓，および 𝑼 𝑓 𝑜𝑐 のデータを作成
する．

7. 各受検者が少なくとも二人の評価者から評価されることを担保するために，任意の受検者が一人の評価
者からの評価しか受けていない場合，その受検者を各群から削除する．

表 4 データ分割条件の詳細
能力値 評価者の厳しさ

平均 標準偏差 平均 標準偏差
条件 1 基準群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0

等化対象群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0
条件 2 基準群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0

等化対象群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 0.5 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 0.5
条件 3 基準群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0

等化対象群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0
条件 4 基準群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 1.0 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 + 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0

等化対象群 𝜇𝑎𝑙𝑙𝜃 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝜃 0.5 𝜇𝑎𝑙𝑙𝛽 - 0.5𝜎𝑎𝑙𝑙𝛽 1.0
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