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第１回「埼玉県学力・学習状況調査の今後の在り方」に
関する有識者会議の振り返り

埼玉県教育局市町村支援部義務教育指導課

令和７年５月１９日（月）

埼玉県マスコット「コバトン」



第１回有識者会議における説明事項

2

１ 埼玉県学力・学習状況調査の成果と課題 （事務局）

２ イギリス（イングランド）の学校教育におけるデータ活用
（国立教育政策研究所 総括研究官 植田 みどり 委員）

３ 次世代の学力アセスメントに関する学術的な議論の動向
（大学入試センター 研究開発部 准教授 寺尾 尚大 委員）



１ 事務局報告「埼玉県学力・学習状況調査の成果と課題」

3

【これまでの成果】

○データ分析から、「主体的・対話的で深い学び」と学級経営が非認知能力・学習方略

の向上に寄与することが明らかになった。

○経験や勘に頼らない数値に基づいた指導が行われるようになった。

○全国学力・学習状況調査の正答率が向上した。

【今後の課題】

○データ取得の頻度や方法の改善

【有識者会議での意見聴取の観点】

①教育施策検証のためのデータ取得・分析の在り方

②個人の学習状況改善のためのデータ取得・分析の在り方

③効率的・効果的な施策の実施



２ 植田委員「イギリス（イングランド）の学校教育におけるデータ活用」
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【学校の権限とデータ活用】

○学校が財務、教育課程、施設管理、人事管理の全権を持ち、データを

 活用して学校改善や授業改善を行う。

【学力とアセスメント】

○四つのキーステージに分かれたナショナルカリキュラムに基づき、

日々の学習実績とナショナルテストの結果を活用。

【パフォーマンス測定】

○オフステッドの監査結果やナショナルテストの結果を総合的に蓄積し、

National Pupil Databaseを使用して年3回データ収集。

○データには、学力テストの結果だけではなく、児童生徒の出席状況や

社会経済的なバックグラウンドなど、様々な情報が含まれる。



２ 植田委員「イギリス（イングランド）の学校教育におけるデータ活用
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【データの活用】

○集まったデータを研究者や民間機関が分析し、その分析結果を学校が

活用している。

○School Performance TableやAnalyse School Performance（ASP）

 を通じてデータを公表し、学校ごとの分析や地域間の比較が可能。

【MIS（Management Information System）の導入】

○各学校はMISを導入し、日常的なデータを一元管理・分析。学校の

ニーズや予算に応じてカスタマイズされ、教員のサポートや研修も提供。

○これにより、学校は日常的にデータを活用した授業改善や学校改善を

行うことができる。



３ 寺尾委員「次世代の学力アセスメントに関する学術的な議論の動向」
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【教育測定や評価の目的】

○総括的評価 : 学習期間の最後に学力の到達度を測定し、選抜、資格認定、

 施策の成果評価に利用。

○形成的評価 : 学習期間の途中で学力の進捗状況を測定し、学習改善、

 授業改善に利用。

○診断的評価 : 学習期間の前に学習の前提条件や学習ニーズを把握し、

 授業立案や介入方針決定に利用。

【埼玉県学力・学習状況調査について】

○欧米の学力調査と同様、基本的には総括的評価である。

○「学力の伸び」は縦断的個人内評価であり、形成的評価の一種であるが、

 形成的評価・縦断的個人内評価としての条件を十分に満たしているとは言えない。



３ 寺尾委員「次世代の学力アセスメントに関する学術的な議論の動向」

7

【コンピューターを用いたテスト（CBT）】

○大きく三つの世代にわけられ、第三世代は個別最適化をキーワードとし、

 形成的な評価の側面が強く、学習と評価が一体化。

○目的に応じて、総括的評価と形成的評価をベストミックスにしていくことが必要。

○アメリカでは、総括的評価と形成的評価を行う

「Smarter Balanced Assessment」というツールが開発された。

【埼玉県学力・学習状況調査の今後についての論点】

○施策→結果指標の枠組みについて、どの程度の精度で、どれくらい

 継続的に見ていきたいかを考える必要がある。

○児童生徒や保護者へのフィードバックとしての形成的評価にどう向き合うか。



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research CouncilLearning and Educational Technologies Research Unit Evidence-Driven Education Research Council

緒方 広明1・濵田 さとみ2 
1京都大学 学術情報メディアセンター 教授 

2京都大学大学院 情報学研究科 博士後期課程2回生 

一人一台端末を活用した 
ラーニング・アナリティクス 

（日常の学習データの活用）について 



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council

1. 日常の学習データとは 
2. 日常の学習データの活用例 
3. 既存の学力調査の課題 
4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例 
5. 緒方研究室のLEAFシステムのご紹介 

2

本日の内容 



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 3

挙動・生体情報（対象外） 活動情報（学習ログ） 本人情報 分類 

• 発話
• 動作
• 視線
• 表情
• 脈拍
• 血圧

• システムの利用履歴
• デジタル教材の利用履歴
• テスト結果
• レポート

• 学籍情報
• 成績評定
• 資格
• ポートフォリオデータの内容 

• どの教材を閲覧したか
• どの動画を視聴したか
• 教科書のどのページを開いたか
• ページをどのくらいの時間開いていたか
• 教材のどこをクリックしたか
• 教科書のどこにマーカーをひいたか
• どのテストを受けたか
• テスト結果 など 

例 

※緒方広明, 江口悦弘, 学びを変えるラーニングアナリティクス: データをAIがもたらす教育革命. 日経BP, 2023.

1. 日常の学習データとは
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※マーカー色
黄色：わからない
赤色：重要

ダッシュボードでは 
クラス全体のマーカー記録が
集約され、重ねて表示される
→先生は多くの生徒が
つまずいている箇所を

一目で把握でき、指導に反映できる 

授業場面：生徒の「わからない」を可視化 

2. 日常の学習データの活用例①

→生徒も自分の理解状態と
クラス全体の理解状態を
比較することができる
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生徒A 生徒B 生徒C あなた 生徒E 生徒F 

↑横軸：ページ番号 

→ 
横軸： 
生徒数 

↑横軸：進んだページ数 

→ 
横軸： 
生徒順位 

ダッシュボードでは 
クラス全体の正誤情報が集約される

→先生は多くの生徒がつまずいている箇所を
一目で把握でき、指導に反映できる 

ダッシュボードでは 
クラス全体の取り組み状況が可視化される
→生徒は夏休みでもクラスメイトを

身近に感じながら学習を進めることができる 

※H. Kuromiya, R. Majumdar, I. Horikoshi, and H. Ogata, “Learning analyƟcs for student homework acƟviƟes during a long break:
Evidence from K-12 educaƟon in Japan,” RPTEL, vol. 19, pp. 034–034, Mar. 2024.

夏休み場面：生徒の「理解状況」「進捗」の把握 

2. 日常の学習データの活用例②
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※C.-Y. Hsu, I. Horikoshi, R. Majumdar, and H. Ogata, “Learning Habits Mining and data-driven support of building habits in educaƟon,”
InternaƟonal Conference on Computers in EducaƟon, Dec. 2023.

授業・夏休み場面：生徒の「学習習慣」の把握 

2. 日常の学習データの活用例③

コツコツタイプ まとめてタイプ 朝タイプ 夕方タイプ 

短期的な学習習慣 長期的な学習習慣 

従来把握が難しかった 
学習習慣が 

分析で明らかになる 
→生徒はエビデンスに
基づいて自身の学習習慣
の構築が可能に 
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※ S. Hamada, CY, Hsu, I. Horikoshi, & H. Ogata,   “Social Process Awareness: ExtracƟng Learning Process PaƩerns for AcƟonable FormaƟve Feedback,” ICLEA 2025. (Under Review) 

課題未完了群 早期完了群

コツコツ完了群

課題の進め方のパターン 解き直し行動のパターン 
理解済み生徒群
解き直した問題数：少ない  
最終的な正答率：高い 

高努力の生徒群
解き直した問題数：多い 
最終的な正答率：高い 

低努力の生徒群
解き直した問題数：少ない  
最終的な正答率：低い 

授業・夏休み場面：生徒の「学習の取り組み方」の把握 

2. 日常の学習データの活用例④ 

従来把握が難しかった 
学習の取り組み方が 
分析で明らかになる 
→先生は学習方略に 

踏み込んだ指導が可能に 
→生徒は取り組み方 
の改善が可能に 
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日常的な改善につなげることができない 

3. 既存の学力調査の課題①

約3ヶ月 
中1 

4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 1月 2月 3月 

中2 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月  12月  1月 2月 3月 

中3 
4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月 1月 2月 3月 

テスト実施 結果返却 

テスト実施 結果返却 

テスト実施 結果返却 

約3ヶ月 

約3ヶ月 

結果返却が3ヶ月後 
→結果が返ってきても、
生徒にとっては 

遠い過去の記憶に対する 
フィードバックになってしまう
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日常的な改善を確認することができない 

3. 既存の学力調査の課題②

中1 
4月 5月  6月  7月  8月  9月  10月  11月  12月  1月  2月  3月 

中2 4月  5月  6月  7月  8月  9月 
結果返却 

テスト実施 結果返却 

テスト実施

結果返却によって 
自分の学力の伸びや 
改善点がわかる 

しかし、改善点を踏まえた 
自分の行動の結果を 
確認できるのは1年後 

→日常的な確認ができない

約1年後 
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生徒の主観頼りの「非認知能力」や「学習方略」の評価 

3. 既存の学力調査の課題③

私は勤勉で、 
やり抜く力が 
あると思う！ 

私は勤勉さも、 
やり抜く力も 
足りないな！

例： 
不正解の問題を解き直した数 

生徒の主観 実際の行動 

主観と実際の行動が 
異なる場合や、 

実際は改善されていた 
としても、それを気づく
ことができるのは 
1年後になってしまう 

一致しない場合も 
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総括的評価（学力・学習調査）と形成的評価（日常的な確認）の組み合わせ 

4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例① 

中1 
4月  5月  6月  7月  8月  9月  10月  11月  12月  1月  2月  3月 

中2 4月  5月  6月  7月  8月  9月  10月  11月  12月  1月  2月  3月 

中3 
4月  5月  6月  7月  8月  9月  10月  11月  12月  1月  2月  3月 

テスト実施 結果返却 

テスト実施 結果返却 

テスト実施 結果返却 

1年間の学習の結果を確認 

学習データを使って日常的に確認 

日常データを蓄積・可視化し 
日々活用することで 

細かいPDCAサイクルを回す 
 

先生：日常的な指導の改善へ 
生徒：日常的な学習の改善へ 



Learning and Educational Technologies Research-Unit Evidence-Driven Education Research Council 12

生徒の主観と実際の行動のマッチング 

4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例②

私は勤勉で、 
やり抜く力が 
あると思う！ 

例：可視化された生徒の日常データ 

ただ 
その維持が 
まだ課題だな

可視化された自分の履歴を見ながら 
日常的に判断・日常的に改善していく 

※ H. Li, R. Majumdar, M.-R. A. Chen, and H. Ogata, “Goal-oriented acƟve learning (GOAL) system to promote reading engagement,
self-directed learning behavior, and moƟvaƟon in extensive reading,” Comput. Educ., vol. 171, no. 104239, p. 104239, Oct. 2021.
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学習データの蓄積によって、日常的に生徒の知識状態の把握が可能に 

4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例③ 

Brendan Flanagan, Rwitajit Majumdar, Gökhan Akçapınar, Jingyun Wang and Hiroaki Ogata, Knowledge 
Map Creation for Modeling Learning Behaviors in Digital Learning Environments, Companion Proceedings 
of the 9th International Conference on Learning Analytics and Knowledge, pp.428-436, 2019.

自分の苦手な箇所がわか
る

OKLM: Open Knowledge and Learner Model
・追加される教科書・教材からモデルを自動構築
・ユーザが確認・編集可能
・他のシステムでも利用可能(portable)
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日常データが蓄積されていくことで、学習者個人に適した学習の推薦が可能に 

4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例④ 

例：英語の多読学習における絵本の推薦 例：数学における問題の推薦 

※K. Takii, B. Flanagan, H. Li, Y. Yang, K. Koike, and H. Ogata, “Explainable eBook 
recommendaƟon for extensive reading in K-12 EFL learning,” Res. Pract. Technol. 
Enhanc. Learn., vol. 20, p. 027, Sep. 2024. 

※Y. Dai, K. Takami, B. Flanagan, and H. Ogata, “InvesƟgaƟon on pracƟcal effects 
of the explanaƟon in a K-12 math recommender system,” ICCE, Nov. 2022. 
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日常データが蓄積されていくことで、生徒の傾向を把握・予測して指導へ 

4. 埼玉県学力・学習状況調査×日常データの活用例⑤ 

例：形成的評価の成績を早期に予測、いじめや不登校などの傾向を早めに検知するなど 

※G. Akçapınar, M. N. Hasnine, R. Majumdar, B. Flanagan, and H. Ogata,   “Developing an early-warning system for spoƫng at-risk students by using eBook interacƟon logs,” Smart Learn. Environ., vol. 6, no. 1, pp. 1–15, Dec. 2019. 
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本日の発表で紹介した内容は、LEAFシステムを用いて実施されています。 

5. 緒方研究室のLEAFシステムのご紹介 

※LEAFシステムのWebサイト： https://eds.let.media.kyoto-u.ac.jp/leaf/ 

BookRoll



埼玉県様方式の県学調データを含めた
学習データの利活用について
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内田洋行教育総合研究所は、「教育に特化したシンクタンク」としてエビデンスに基づいた質の高いサービスの提供を目指します。国内外の情
勢から教育現場の実態にまで目を向けた調査・研究活動をはじめ、各種コンサルティング、データ分析、教育コミュニティづくりなどの事業を通じ
て、教育の質の向上に貢献します。

学力調査等の実施・活
用事業

• 全国・地方自治体の学力調
査の調査設計から結果返却

• 結果の活用に関する支援等

日々の学習データの利
活用に関する調査研究

• AIを活用した教育学習支援
環境の開発に関する研究
（京都大学） 等

学習支援システム、活
用基盤の提供

• 学習eポータルL-Gate

• MEXCBTの開発・運用

• 各種システムの連携基盤・
ダッシュボードの構築 等
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教育施策と各層の役割

• 教育全体の方向性を示し、全国的な学力
の実態を把握する

• 制度設計・政策提言を行う
国

• 県全体の教育水準向上のための施策立
案・支援

• 国の方針を踏まえた県独自の学力調査や
支援策の実施

• 市町村教育委員会への支援と助言
都道府県

• 地域の学校の実情を把握し、きめ細やかな
教育支援の実施

• 県や国との橋渡し役
市町村

• 児童生徒の学力・学習状況を直接把握・
支援する現場の中心

• 教育施策の実施主体
学校

• 全国学力・学習状況調査（全国学調）の実施

• 調査結果に基づいた教育政策（学習指導要領改訂等）の立案

• 教育格差是正のための予算・支援策の提示

• 都道府県・市区町村に対する支援方針の提示と助言

• 県の学力調査の実施

• 全国学調の分析と県としての課題整理

• データを活用した教育施策の改善提案（EBPM）

• 課題に応じた研修・教材提供・指導主事派遣等の

市町村支援

• 学校ごとの学力状況を踏まえた支援（校内研修、外部講師派遣など）

• 教師・学校への具体的な指導助言

• 国・県の政策を地域実情に合わせて展開

• ICTや人的支援による授業改善支援

• 調査結果に基づくPDCAサイクルの実行支援

• 日々の授業改善と個別の児童生徒支援

• 全国・県・市の調査結果の分析と課題対応

• 校内研究や授業研究の推進

• 保護者・地域との連携を通じた教育力の向上

• データに基づく授業改善 3
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データ連携基盤

埼玉県学調結果日々の学習記録校務データ

分析システム
ダッシュボード

市町村別
学習eポータル

市町村別
学習eポータル

市町村別
学習eポータル

その他データ
・市町村学調結果
・アンケート調査等

学力調査を含めた各種データの利活用イメージ

• 学習eポータル（L-Gateに限
らない）からのLTI連携で利用

• 県学調の結果、日々の学習
データなどを横断的にダッシュ
ボードで参照可能

• 学校、教育委員会向けには
データ分析ツールを提供

児童生徒学校市町村埼玉県

児童生徒自身で学習
計画や振り返り、成果の
確認をおこなう

• テスト結果の確認
•学習計画の立案
•学習への取組状況の
確認

校務支援システムやデー
タ連携基盤等、市町村
のシステムと連携し、
様々なデータを集約・分
析するためのデータ活用
システムの提供

データを活用した分析や
管下の学校全体の状況
の把握を行う

•指導方法と成績、授
業の理解度の相関等
を検証

各種データを活用し、ひ
とりひとりの児童生徒に
あった指導・支援の計画
立案、実施を行う

•出欠状況等の確認
•学習の理解度確認
•生活習慣等の把握
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分析コンサルティング 活用支援

CBTシステムの活用調査の設計・実施

2008年～ 調査受託実績

（MEXCBT・PISA2025プラットフォームとして利用）

調査設計 調査実施
評価
分析

･
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作
成
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ご清聴ありがとう
ございました。



埼玉県学力・学習状況調査の今後の在り方について

～ 総括的評価と形成的評価を両立する学習評価システムの構築について ～

2025年5月19日
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埼玉県学力・学習状況調査との関わり

◼ 弊社の会社概要と本調査との関わりは下記の通り

社 名 株式会社 教育測定研究所

設 立 2001年10月25日

資 本 金 7,320万円

代 表 取 締 役 西田 紀子

所 在 地 東京都港区港南1-8-15 Wビル13F

従 業 員 数 119名（2024年9月30日現在）

事 業 内 容

・テスト等ライセンス事業

・テストセンター事業

・AI事業

・テスト運営・受託事業

主 要 取 引 先
公益財団法人日本英語検定協会／株式会

社旺文社／文部科学省他

埼玉県学力・学習状況調査との関わり

平成27年度

令和4年度

令和5年度

調査初年度から令和4年度の8年間を弊社が担当

IRT分析ができる調査問題を設計作成し、ゼロから尺度を策定

初めて「学力の伸び」を測定し、伸びを示した結果を提供

埼玉県以外の自治体（他自治体）が初めて参加

PBTとは別に、CBT化に向けた試行調査を初めて実施

PBTとCBT予備調査を実施し、IRT尺度への影響を検証

多角的に学力を分析できるよう、提供する種類を拡充

新型コロナウイルスの影響により、参加可能市町村のみ実施

他自治体が本格的に参加するようになり、同一尺度で測定
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論点

令和7年2月19日第1回「埼玉県学力・学習状況調査の今後の在り方」に関する有識者会議資料p.18より抜粋

総括的評価と形成的評価を両立するための検討



◼ 10年にわたり構築されてきた埼玉県学力・学習調査の「埼玉県スケール」は、集団や個人の学力の伸びや比較を可能とする

指標で、PISA（国際学力到達度調査）と同様のテスト理論である項目反応理論を採用しており、全国に先駆けた先進的な学

力調査の取り組みとして高い注目を集めている

◼ この「埼玉県スケール」は埼玉県内における教育施策のPDCAサイクルを回すための貴重かつ必須なデータとなっている

◼ それにより、県全体や学校・個人の学習到達度やその変化を把握したり、教育支援を実施したりするだけでなく、優れた授

業や教材、指導者の育成にもつながっている

◼ ただし、現在の「埼玉県スケール」は、年1回の調査を想定して設計されているため、フィードバックの回数を複数回に増やし

た場合、一部の児童生徒でスケール上では変化が見えにくくなる可能性があり、形成的な評価の結果と組み合わせること

が望ましい
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【総括的評価】現在の埼玉県学力・学習状況調査を継続するべき理由

全国学力・学習状況調査 埼玉県学力・学習状況調査

取得可能情報
• 全国と埼玉県との比較
• 年度の違う同学年の比較

• 埼玉県内での比較
• 年度の違う同学年の比較
• 同一集団の伸び
• 個人の伸び

取得時期 • 小6・中3の2学年のみ • 小4～中3の連続する6学年

対象教科
• 国語・算数数学
• 英語と理科は3年に1回

• 国語・算数数学・英語

現在の埼玉県学力・学習状況調査で児童生徒のデータを取得することは残しつつ、
費用の効率化やフィードバックのあり方を検討することが望ましい



◼ 日々のドリルの解答結果などは、児童生徒が取り組む際の環境や状況の影響を受けやすい

◼ 定期考査は、問題や採点基準を担当教員が作成することが多く、内容も授業や教科書に準拠しているため、結果をそのまま比
較することが難しい

◼ どの時点を一つの区切りとして評価し、変化を比較するのか判断が難しい

 

⇒ 年数回に分け、県内で共通した学習単元の内容を深堀りした問題を解答させることで、その習熟度やつまずきが把握で
きるフィードバックが可能となる

⇒ 日常の学習データを最大限活用するには、その結果を現在の「埼玉県スケール」に紐づけて、クラス内だけでなく、自治体
間や学校間でも客観的かつ横断的に比較できることが重要

4 © 2025 株式会社教育測定研究所

【形成的評価】日常の学習データによる代替や補完の可能性

学習単元の内容を深堀した問題を定期的に解答させ、
その結果を「埼玉県スケール」に紐づけることで、習熟度やつまずきがタイムリーに把握で

き、かつ、自治体、学校を横断して比較できるようになる



◼ 基本的な考え方

① 過去10年の取り組みを最大限に活かす

② 費用的負担は増えない計画を目指す

③ 自治体や学校の負担を配慮する
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ご提案概要

総括的評価
（現在の埼玉県学力・学習状況調査を改善）

形成的評価
（新規導入）

目的 前学年までの全体的な習熟度を把握する 年度途中で習熟度やつまずきを迅速に把握する

頻度 年1回 年2～3回

出題範囲 前学年の学習範囲から主要部分を抜粋 現学年の学習進捗に沿って一定範囲を深堀り

フィードバック内容
・「埼玉県スケール」に合わせた個々や集団の伸び
・各自治体や学校、クラス間での比較

・学習範囲を絞った習熟度のレベル
・「埼玉県スケール」上の習熟度の目安

現状からの改善点
・現在の実施をスリム化
・フィードバックの早期化

・追加評価により習熟度把握の多頻度化
・より具体的な内容によるフィードバック



◼ 現在の埼玉県学力・学習状況調査の実施において、以下の方向性を検討することで、一定のコスト削減を実現しながら
も、結果をフィードバックするまでの期間を短縮することが可能

① 埼玉県の過去問利用（過去10年で蓄積された問題の再利用）

② 他学力調査問題の過去問利用（MEXCBT等に公開されている問題の再利用）

③ 選択式・短答式を中心とした自動採点化

④ 帳票のデジタル化
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【総括的評価】現在の学力調査のスリム化とフィードバック早期化の可能性

上記を実現させることで、コスト削減の他、自治体、学校、児童生徒に対して、
調査結果のフィードバック早期化も実現可能と考える



◼ 年2～3回、成長や振り返りを促す機会を設定

◼ 3週間程度の期間内に各科目1回10分程度を2～3回

◼ MEXCBT上で実施（個人結果紐づけの観点から）

◼ 既存の「埼玉県スケール」に紐づける

◼ フィードバックは習熟度マップ（できるようになるべき項目のリスト）にて行う

 

 例①  思考力・判断力・表現力を中心とした記述式

 類型による正誤の採点ではなく、観点別段階別採点を実施

  結果として、より多くの分析用データを取得できるようになる

  将来的には自動採点を想定

 例② 単元内容のまとまり別に実施する多肢選択式や短答式

  自動採点による即時フィードバック

  すでにある教材やMEXCBT上に公開されている問題等を利用する前提
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【形成的評価】学習単元の内容を深堀りした習熟度確認

問題作成や採点に費用や時間をかけず、
実施をする上で学校や先生方に負担が最小限になる運用を検討
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形成的評価の結果表イメージ例：国語

現在の埼玉県学力・学習状況調査の
段階数とレベルを維持

各教科の習熟度マップを作成
「埼玉県スケール」と

対応付け

色の濃淡で
習熟度レベルを表示



【現在の記述式採点】

解答を類型に分け、統計分析は正誤の二値で実施
→1問で取り出せる情報量が、多肢選択式とあま
り変わらず、上位層と下位層を分けるには、問題
数が必要
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【参考資料】記述式の採点イメージ

正誤 類型 説明

正答
類型1 〇〇〇〇〇〇

類型2 △△△△△△

誤答

類型3 ××××××

類型9 上記以外

類型0 無解答

【新しい記述式採点】

解答を観点別、段階別に分け、統計分析は観点、段
階毎に実施
→1問で取り出せる情報量が増え、少ない問題数
でも、上位層と下位層を分け、さらには、観点によ
る強み弱みも把握することが可能になる

段階 観点1 観点2 観点3

3 〇〇〇〇〇〇 〇〇〇〇〇〇 〇〇〇〇〇〇

2 △△△△△△ △△△△△△ △△△△△△

1 ×××××× ×××××× ××××××

0 無解答

どちらも現在の「埼玉県スケール」に対応することが可能



第2回「埼玉県学力・学習状況調査の今後の在り方」に関する有識者会議

事 業 者 提 案

総括的評価と形成的評価を両立する

学習評価システムの構築について

東 京 書 籍 株 式 会 社

2025.05.19

@ 2025 TOKYO SHOSEKI CO., LTD. All rights reserved.
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会社概要

　東京書籍株式会社

　　創　　　業　1909（明治42）年

　　事業内容　小学校・中学校・高等学校の教科用図書の編集および発行を

　　　　　　　　　事業の柱とし、学習教材・指導用教材、教育用デジタルコン

　　　　　　　　　テンツ、評価事業商品、一般書籍他を発行。

@ 2025 TOKYO SHOSEKI CO., LTD. All rights reserved.
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評価事業商品

学力調査 質問紙調査 体力調査

PBT

CBT
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