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【摘要】 團隊開發之系統以往多依賴學習者正確率等外顯指標為學生的成果判定，缺乏深入探究學生對題目語

意與認知維度的理解，導致難以支援精準教學，為了解決此問題，本研究提出「精熟感知知識追蹤（Proficiency-

Aware Knowledge Tracing, PKT」）之知識追蹤模型框架，透過大語言模型（LLMs），依據數學題目的架構自動生

成題目之認知特徵（如概念理解、程序流暢性等），並將其整合至序列式預測模型中。實驗結果顯示引入認知特

徵後可降低預測誤差，提升機率估計之準度。此外，透過視覺化分析，模型能區別出學生在不同認知面向的優

勢與弱點，提升預測結果的可解釋性與支援教師教學。 

【關鍵字】 知識追蹤；大語言模型；學習分析 

 

Abstract: Previous systems developed by our team largely relied on explicit indicators such as learner accuracy to 

evaluate student performance. These systems lacked a deep investigation into students' understanding of problem 

semantics and cognitive dimensions, which made it difficult to support precision instruction. To address this issue, this 

study proposes a "Proficiency-Aware Knowledge Tracing (PKT)" framework. Leveraging Large Language Models 

(LLMs), the framework automatically generates cognitive features of problems (such as conceptual understanding and 

procedural fluency) based on the structure of mathematics problems and integrates them into sequential prediction models. 

Experimental results indicate that introducing cognitive features reduces prediction errors and improves the accuracy of 

probability estimation. Furthermore, through visualization analysis, the model can distinguish students' strengths and 

weaknesses across different cognitive dimensions, enhancing the explainability of prediction results and supporting 

teacher instruction. 
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1. 前言 

由於數位化學習環境的普及與人工智慧技術的快速發展，學生的學習型態與學習資源正

逐漸轉變。各式各樣的學習平台、智慧教學系統與 AI 輔助工具相繼出現，嘗試以更即時、

更個別化的方式支援學生學習。然而，當學習活動大量移轉至數位系統後，「能否以資料精

準推估學生的學習狀況」便成為適性化教學是否可行的關鍵。換言之，若系統無法可靠地辨

識學生當下的理解程度與困難來源，後續所生成的建議、回饋與介入策略即可能失去 助，

甚至造成不適切的教學決策。 

在既有研究與實務應用中，許多評量與預測方法仍主要依賴外顯的行為指標，例如答對

率、連續答對次數或作答時間等，其中以正確性與分數資料的分析最為普遍（Corbett & 

Anderson, 1995）。然而，這類行為資料多半反映的是學生的「學習表現（Performance）」

而非「學習能力（Competence）」。例如，高答對率可能來自重複練習某些題型、使用策略

性作答或只是短期記憶，未必能對應到對概念的穩固理解；相對地，低答對率也可能源自粗

心、閱讀理解不足、情境壓力或題目表徵轉換的認知不足，並不必然代表學生缺乏核心概

念。因此，若我們在評估學生能力時，過度仰賴單一或少數表層訊號，便容易將「會做題」

等同於「真懂」，或將「一時失誤」等同於「不會」，使得學習狀態的推估與解釋在教育意

義上受到限制。 

更重要的是，學習本質並非線性、單向度的累積，而是多面向能力共同發展、彼此交織

的動態歷程；尤其在結構複雜且高度累進的學科（如數學）中，學習成果往往同時涉及概念

理解、程序技能、策略選擇、推理能力與學習態度等層面。Kilpatrick 等人（2001）提出的

「數學精熟（Mathematical Proficiency）」框架即指出，成熟的數學能力由五個互相支撐的

面向構成：概念理解（conceptual understanding）、程序流暢性（procedural fluency）、策略

能力（strategic competence）、適性推理（adaptive reasoning）以及正向傾向（productive 
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disposition）。然而，在真實的資料情境中，研究者與系統能穩定取得的觀測資料，往往仍

高度偏向程序流暢性的表徵（例如是否答對、速度是否提升等），對概念理解與推理能力等

面向的測量相對不足。此一「理論構念的多維度」與「可觀測資料的單薄化」之間的落差，

使得模型即便能有效預測表現，也未必能提供學生足夠具體的能力評量。 

因此，在數位化學習情境中，核心問題不僅是「應評量哪些學習面向」，更在於「如何

在大規模、即時且可運算的條件下，利用學習系統所蒐集的互動紀錄推論學生的內在知識狀

態」。多數學習平台所能取得的資料，通常以題目層級的互動為主（例如正確性、作答時

間、提示使用、重作次數等），並以時間序列形式累積成學生的作答歷程。為回應這種以序

列互動資料為主的現實，學習分析領域逐漸發展出一條重要技術路線：透過學生作答序列動

態估計其知識掌握程度，並據此預測其在後續任務上的表現與學習風險；其中，知識追蹤

（Knowledge Tracing, KT）便是具代表性的研究方法之一。 

知識追蹤的核心目標在於：根據學生與題目互動所形成的時間序列資料，動態推估學生

對特定知識構念（例如技能、概念或知識元件）的掌握程度，並進一步預測學生在下一題或

未來題目上的答對機率。近年來，知識追蹤技術的發展逐漸多元化；例如深度知識追蹤

（Deep Knowledge Tracing, DKT）透過循序神經網路建構學生作答序列，在多種資料集上都

展現了良好的預測表現（Piech et al., 2015）。然而，現有主流知識追蹤模型的輸入特徵仍普

遍受限於二元正確性、作答時間、題目 ID 或技能標籤等「低語意密度」訊號：題目往往被

視為離散索引或標籤，而非具備語意結構與認知要求的學習內容。這種特徵設計上的侷限，

意味著模型即使能掌握序列中的統計規律，也可能難以理解題目文本與認知負荷如何影響學

生表現。當題目之間存在細緻語意差異（例如同一技能標籤下，題目敘述、條件限制、語意

陷阱或表徵轉換要求不同），僅以 ID 或標籤表示便可能將不同認知需求的題目壓縮為同一

類別，進而使模型難以辨識學生是在文字理解、概念轉換或多步推理等環節受阻。模型的預

測效力可能隨任務複雜度提高而下降，且其內部推論也較難轉化為教育者可理解、可採行的

教學解釋。換言之，知識追蹤雖在預測表現上持續精進，但在「以學習內容為中心」的特徵

表徵與認知意義建模上仍存在瓶頸，限制其在複雜認知任務與真實教學情境中的可用性。 

在此背景下，近年大語言模型（Large Language Models, LLMs）的興起，為彌補上述測

量落差提供了新的可能性。相較於傳統依賴人工特徵標籤的方式，大語言模型具備更強的語

言理解與文本表徵能力，能在較少人工標註的前提下，從題目敘述、學習記錄與文本中萃取

更高層次的語意結構，並推測出潛在的認知需求、概念關聯與表徵特徵。大語言模型在教育

情境中可用於提取語意特徵、生成內容表徵、輔助判讀學生產出，甚至用於建構與評估學習

任務的複雜度資訊，以支援更豐富的學習分析（Kasneci et al., 2023）。因此，本研究也將大

語言模型視為「語意特徵生成器」或「認知訊號萃取器」，用以補足傳統資料所欠缺的認知

面向資訊。故本研究提出一個結合行為數據與大語言模型語意特徵的預測框架：一方面保留 

知識追蹤模型在處理序列互動資料上的優勢，另一方面引入由題目文本與學習互動所導出的

語意與認知複雜度特徵，使模型得以更貼近多模態的方式進行推論。主要的目標不僅在於提

升預測準確率，更在於提升模型輸出對教育實務的可解釋性，使教育者能從預測結果中辨識

可能的學生困難來源，並據以設計更精準、更適性化的教學方法與學習支援。 

 

2. 文獻探討 

2.1學習分析中的預測模型發展 

    早期學習分析研究多採用邏輯迴歸或決策樹等方法進行預測，但這類模型往往難以掌握

學習歷程中關鍵的時間依賴與狀態轉變，故後續研究重心逐步移轉至以序列資料為核心的知

識追蹤（Knowledge Tracing, KT）技術。此領域最經典的模型是由 Corbett 與 Anderson

（1995）提出的貝氏知識追蹤（Bayesian Knowledge Tracing, BKT），該模型基於隱藏馬爾

克夫模型，透過觀察學生連續的作答反應，來推估學生在特定技能上究竟是處於「已學會」
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還是「未學會」的狀態。不過貝氏知識追蹤通常假設每個知識點都是獨立互不影響的，這在

知識點彼此緊密關聯的真實學習情境中，往往顯得過於簡化。 

    為了進一步提升預測能力，學者 Piech 等人（2015）將深度學習技術引入此領域，提出

了深度知識追蹤（Deep Knowledge Tracing, DKT）。深度知識追蹤模型擅長從大量的作答數

據中自動找出複雜的學習規律，因此在預測學生「下一題是否答對」的準確率上大幅超越了

傳統方法，能從大量互動數據中自動學習高維度的潛在表徵（Latent Representations），顯

著提升了對下一題答對機率的預測準確度。然而，模型的內部運作極為複雜，就像一個黑盒

子，教育者往往只能看到預測出的結果，卻無法理解模型是根據什麼理由做出判斷，這使得

教師難以完全信賴並依此調整教學。 

針對此限制，後續研究致力於引入更具結構性的機制以兼顧效能與可解釋性。例如 

Zhang 等人（2017）提出的動態鍵值記憶網路（DKVMN），利用外部記憶矩陣分離「靜態

概念定址」與「動態知識更新」，使模型能更清晰地追蹤特定概念的掌握度變化；而 

Ghosh、Heffernan 與 Lan（2020）的注意力式知識追蹤（AKT）則引入注意力機制

（Attention Mechanism），強化對長距離依賴關係的捕捉，並透過權重分配解析過往互動對

當前預測的影響。 

整體而言，知識追蹤模型的演進已由早期特徵導向的統計方法，逐步發展為結合深度學

習、外部記憶與注意力機制的複雜序列架構。此趨勢反映出該領域不單追求預測精準度的提

升，更持續在「序列建模能力」與「教育情境所需的可解釋性」之間尋求最佳平衡，研究者

不再單純追求演算法的準確率，而是更強調模型必須具備可解釋性，縮短技術與教學現場的

距離，才能真正協助教師進行決策。 
 

2.2大語言模型在預測模型中的應用 

    隨著自然語言處理技術快速進展，大語言模型（Large Language Models, LLMs）逐漸被

視為強化教育情境預測模型的重要技術之一，其價值主要體現在「補足語意訊號」與「提升

可解釋性」兩個面向。相較於傳統預測模型多依賴正確性、作答時間等結構化數值資料，大

語言模型能處理題目敘述、作答內容、解釋文字等非結構化文本，從中萃取潛在語意特徵，

並在適當提示下透過思維鏈（Chain-of-Thought, CoT）進行逐步推理，使模型得以更細緻地

辨識題目背後的邏輯結構與認知需求。基於此能力，近年研究多以「特徵工程」方式將大語

言模型納入知識追蹤與學習表現預測。例如 Guo 等人（2024）利用大語言模型擷取新題目

的屬性與解題需求，以提升缺乏歷史作答資料情境下的預測；另一方面，Yu 等人（2024）

的結合大語言模型，透過思維鏈推理生成問題描述與知識概念，協助模型更充分捕捉學習序

列中的關係。大語言模型也被用來縮小「表層行為指標」與「深層概念理解」之間的落差：

透過分析題目文本與解釋內容，模型可反映任務複雜度與語意脈絡的特徵，並自動化標註題

目（例如數學精熟度中的概念理解、程序流暢性與策略能力），使預測模型得以引入具理論

基礎的認知特徵。當這些特徵被整合進既有預測架構後，模型輸出不再僅停留在「答對機

率」的數值預測，而能更接近解釋「學生為何可能未精通」以及其不足可能落在哪一類認知

面向，從而提升預測結果對教育者的可理解性。整體而言，大語言模型透過語意理解與推理

能力，可以讓模型由單純的資料呈現走向更具教學意義的分析（Guo et al., 2024; Yu et al., 

2024）。 

    綜整前述文獻可見，當前學習分析中的預測模型雖在技術層面持續精進，但其輸入多仍

偏重答對率等表層行為指標，導致模型對數學理解所需的認知細緻度掌握不足，進而與教學

現場的診斷需求產生落差。以大語言模型作為橋接工具，將其語意理解能力用於自動分析題

目文本與解題需求，生成具教育理論基礎且具認知意義的特徵，例如辨識題目主要考驗的是

概念理解、程序操作、策略能力或推理要求，並將這些隱含的認知需求轉化為可輸入預測模

型的顯性變項；接著把大語言模型生成之認知特徵整合至既有預測架構中，能在一定程度上

呈現出學習內容背後的教育意涵。 
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    因此本研究聚焦於兩個面向：其一為模型效能，是否能更準確地評估學生的學習狀態並

預測後續表現；其二為可解釋性，使預測輸出能呈現出具體的成果，而非僅呈現難以轉譯的

數值，從而更貼近學生真實的學習歷程並提高教學可用性。 

 

3. 研究設計 

3.1 資料特徵與項次 

基於上述研究意涵，本研究以 Kilpatrick 等人（2001）提出之數學精熟框架

（Mathematical Proficiency Framework）為理論基礎，並將題目認知需求聚焦於三個與教學

診斷高度相關且可操作化的精熟度面向：概念理解（Conceptual Understanding, 簡稱 CU）、

程序流暢性（Procedural Fluency, 簡稱 PF）與策略能力（Strategic Competence, 簡稱 SC）作

為特徵。透過大語言模型將上述面向轉譯為可運算之題目特徵，進一步整合至預測模型中，

檢驗特徵是否能同時提升預測效能與可解釋性，看看是否能提供教學需求的支援。 
 

3.2 資料集與預處理 

為驗證模型在不同預測情境下的有效性，本研究選用兩個小學四年級數學資料集，分別

對應序列式預測與門檻式預測任務。資料集 I 為公開大型資料集 XES3G5M，包含約 7,652 

個題目（填空題 6,142 題、選擇題 1,510 題），蒐集自 18,066 名學生共 5,549,635 筆互

動紀錄，並提供階層化知識概念樹與 865 個知識點，可用以建模概念之先備關係與依賴

性，適合用於知識追蹤之序列學習情境。資料集 II 來自團隊長期建立的數學線上學習平台

「數學島」 (Math-Island，是一個遊戲式數學學習系統)，本次研究主要擷取國小數學四年級

上學期內容為資料集，約 1,500 道題目，分別對應 19 個主要概念與 102 個子概念，其中

包含約 3,500 名學生、共約 41,500 筆紀錄。本研究將資料集 II 用於精通預測，將精通視

為靜態分類任務（例如是否達到特定精熟門檻），藉此檢驗在非序列情境中，大語言模型生

成之認知特徵是否仍具有判斷能力。 
 

 

 

 

 

 

圖 1、XES3G5M與Math-Island資料集示意 

 
3.3 分析方法 

本研究分析方法包含「大語言模型特徵工程」、「預測模型建構」與「可解釋性評估」

三部分。首先，在特徵工程上，本研究以可擴展的題目認知標註流程，將題目情境、正確答

案、解釋、題型與選項等資訊輸入模型，引導其逐步推理題目所需的認知需求，並將題目歸

類至概念理解（CU）、程序流暢性（PF）與策略能力（SC）。特徵生成過程分為三個階

段： 

(1)文本輸入： 輸入題目敘述、選項與正確答案。 
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(2)思維鏈推理： 引導大語言模型分析解題所需的認知步驟（如：是否需要定義？是否涉及

繁複的計算過程？）。 

(3)特徵輸出： 依據推理結果，將題目在「概念理解（CU）」、「程序流暢性（PF）」與

「策略能力（SC）」三個維度上進行評分（0到 1分）。 

    本研究提出的 PKT 模型採用多維度輸入表示法，以四大維度：(1)內容識別碼(2)答對

與否(3)作答時間(4)LLM 生成之精熟度特徵為基礎。在每次學生學習互動時間時，PKT 會

將各特徵的嵌入矩陣進行拼接，動態推論學生的能力狀態。具體而言，在時間步 時，模型

將內容識別碼 、答題結果 、作答時間 與認知特徵評分 分別映射為嵌入向量，並經

由串接操作形成輸入特徵向量 。 

    在大語言模型的選擇與技術參數設定上，選用 OpenAI GPT-3.5 Turbo 0125模型進行認

知特徵之標註，在思維鏈的提示語設計上，本研究規範模型根據「題目情境、正確答案、簡

要解釋、題型、選項」等五項元素進行聯合推理，確保自動生成的認知特徵評分具備一致

性。 

為確保標註品質，本研究採取「90/10 混合驗證策略」。其中 90% 的題目由大語言模

型自動標註；而剩餘 10% 的題目樣本（平均抽樣自不同單元與難度）則交由兩位具備學科

背景的專家進行雙盲獨立標註。人類專家不僅參與最終品質檢核，更負責前期定義精熟度面

向與設計思維鏈提示架構，結果顯示 Cronbach’s alpha 一致性係數達 0.85，顯示大語言模型

生成之認知特徵可具參考性。同時透過注意力權重與轉換矩陣等視覺化方法，呈現模型在不

同精熟度面向上的依據與轉換模式，以提升模型輸出對教學決策的可理解性與可行性

（Kilpatrick et al., 2001）。 

 

4. 初步研究結果 

4.1 知識追蹤模型之效能比較 

本節以 XES3G5M 資料集進行序列式預測實驗，比較多種知識追蹤模型在學習狀態推

估與下一題表現預測上的整體效能，並用以驗證本研究之精熟感知知識追蹤（PKT）架構的

有效性。結果顯示，精熟感知知識追蹤在各項指標上皆呈現極佳表現：準確度（ACC）達 

0.82，且在預測誤差指標 (MAE = 0.137, RMSE = 0.230)表現也很好，顯示其不僅能較正確地

分類答對與答錯的判斷，亦能精準地估計模型輸出的答對機率。相較之下，深度知識追蹤

（DKT） 為次佳（ACC = 0.81），顯示僅依賴行為序列或以概念記憶追蹤的方式，仍可能

受限於題目認知需求差異未被充分表徵的問題。本研究也加入精熟度作為特徵並進行分析。

結果顯示，引入特徵後模型在誤差指標（MAE 與 RMSE）上有顯著改善，例如深度知識追

蹤的 MAE 由 0.312 降至 0.140、RMSE 由 0.327 降至 0.232。顯示大幅修正了機率估計

的偏差，有效提升了預測的校準度。儘管部分基準模型在引入特徵後，分類指標的提升幅度

相對有限（例如 AKT 模型的 AUC 由 0.71 提升至 0.76），但誤差的顯著降低顯示了模

型輸出的機率值更具可靠性。此外，本研究提出的 PKT 模型在 AUC 指標上更達到了 

0.78 的整體最佳表現。整體而言，將題目的認知需求納入考量，能使知識追蹤模型從單純

的「成績表現預測」，進化為更深層的「知識狀態推估」，並為後續可解釋性分析奠定基

礎。 
 

圖 2、多種知識追蹤模型在分類指標 (ACC, AUC) 與誤差指標 (MAE, RMSE) 綜合效能比

較 
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4.2 精熟度特徵預測之機器學習模型比較 

    為了驗證「精熟度特徵」是否具有廣泛的適用性，本節利用數學島資料集進行測試，比

較了隨機森林（RF）、決策樹（DT）、線性回歸（LR）與 XGBoost 等多種傳統機器學習

模型在加入特徵後的表現。結果顯示，XGBoost 的預測效果最佳（RMSE = 0.430，解釋變

異量 R² = 0.186最高），證明集成式模型能有效處理特徵與學習表現之間複雜的非線性關

係。然而，值得注意的是，結構最簡單的線性回歸也有不錯表現，表示本研究生成的特徵即

使不依賴高複雜度模型，仍具預測能力。此外，線性模型具有較高可解釋性，有助於研究者

與教師理解各項特徵對預測結果的影響，並進一步轉化為教學診斷依據。整體而言，結果顯

示精熟度特徵具有跨模型、跨情境的應用潛力，可能成為實用的認知表徵工具。 

表 1、各機器學習模型結果 

Model MAE RMSE  R2 AUC 

Baseline Mean 0.344  0.477 0.0001 0.500 

Random Forest 

Regression 

0.317 0.434 0.172 0.681 

Decision Tree 

Regression 

0.334 0.474 0.012 0.643 

Linear 

Regression 

0.323 0.442 0.143 0.656 

XGBoost 

Regression 

0.314 0.430 0.186 0.691 

4.3 視覺化分析 

    本節透過視覺化分析，探討加入精熟度特徵後，模型在「推論邏輯」與「解釋能力」上

的具體改變。首先，在模型推論層面，PKT 模型不再僅僅依賴學生最近答對或答錯的紀

錄，而是學會了根據題目的精熟度面向（如概念、程序、策略）來調整預測信心。例如，若

學生在「程序流暢性（PF）」題型屢次失敗，模型便會推斷該生具有此面向的「可轉移弱

點」，進而調低其在同類題目的成功率預測。 

    其次，在學生學習歷程方面，視覺化結果可以清晰描繪學生的個別差異。以個案為例：

編號 UID為 286401的學生呈現「懂概念（CU）但算不順（PF）」的特徵；而 編號 UID 

286403的學生則表現出跨面向的不穩定與高嘗試次數，暗示其面臨的是整體認知負荷過重

或缺乏解題策略。這些發現能協助教師從「看分數」轉向「看歷程」，快速定位問題並提供

針對性的教學輔助，提升了預測結果的可行動性。 

 

圖 3、視覺化呈現範例 
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5. 結論與未來展望 

5.1 研究結論與貢獻 

    本研究提出了一種結合大型語言模型與知識追蹤技術的增強式預測框架（PKT），並以

國小數學領域為例，驗證了其在學習狀態推估上的有效性。研究結論歸納如下： 

1. 利用 LLM 搭配思維鏈提示，能有效且規模化地將題目比對至數學精熟框架（概念理

解、程序流暢性、策略能力），為大量的題庫賦予具認知意義的標籤。 

2. 整合認知特徵後的 PKT 模型，在序列預測中顯著降低了預測誤差（RMSE/MAE），

使模型更能反映真實的知識狀態。 

3. 增強後的模型能協助教育者識別學生在特定認知面向上的優勢與弱點，將純粹的數字

呈現轉變為較具解釋性的圖像，看出學生在概念理解、程序流暢性、策略能力的癥結

點， 助教師支援學生的學習。 

本研究希望能透過比較不同種的預測模型與方式，尋求可解釋性的大語言模型， 助到教師

更能理解學生的數學學習表現。 

 

5.2 研究限制與未來展望 

   本研究仍存在部分限制，尚待未來研究進一步探討，包含： 

1. 本研究目前僅聚焦於國小四年級數學，且主要關注三大精熟面向。未來研究可嘗試擴

展至幾何、代數等更高階數學領域，或探索其他學科（如自然科學的探究能力）的適

用性。 

2. 目前大語言模型對題目的標註是靜態的。然而，同一題目對不同程度的學生可能產生

不同的認知負荷（例如對初學者是概念挑戰，對熟練者僅是程序練習）。未來可探索

結合學生能力參數的動態特徵生成機制。 

3. 隨著題庫規模擴大，如何建立更自動化的品質監控機制將是實務應用的關鍵。 

4. 本研究目前的視覺化分析主要作為模型可解釋性的概念驗證，仍偏向個案說明層次。

未來將引入「系統化的解釋性評估指標」，例如透過教師可解釋性問卷調查或實際教

學現場的訪談，以提供更具參考性的策略支援。 

    未來工作將持續嘗試不同種的方式，實證此類具備認知解釋力的預測模型，是否能具體

改變教師的介入行為並提升學生的長期學習成效。 

 

參考文獻 

Corbett, A. T., & Anderson, J. R. (1995). Knowledge tracing: Modeling the acquisition of procedural 

knowledge. User Modeling and User-Adapted Interaction, 4(4), 253-278. 

Ghosh, A., Heffernan, N., & Lan, A. S. (2020). Context-aware attentive knowledge tracing. In 

Proceedings of the 26th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery & 

Data Mining (pp. 2330–2339). Association for Computing Machinery. 

https://doi.org/10.1145/3394486.3403282 

Guo, Y., Shen, S., Liu, Q., Huang, Z., Zhu, L., Su, Y., & Chen, E. (2024). Mitigating cold-start 

problems in knowledge tracing with large language models: An attribute-aware approach. In 

https://doi.org/10.1145/3394486.3403282


GCCCE 2026 

 969 

Proceedings of the 33rd ACM International Conference on Information and Knowledge 

Management (pp. 727–736). Association for Computing Machinery. 

https://doi.org/10.1145/3627673.3679624 

Kasneci, E., Sessler, K., Küchemann, S., Bannert, M., Dementieva, D., Fischer, F., ... & Kasneci, G. 

(2023). ChatGPT for good? On opportunities and challenges of large language models for 

education. Learning and Individual Differences, 103, 102274. 

Kilpatrick, J., Swafford, J., & Findell, B. (2001). Adding it up: Helping children learn mathematics. 

National Academy Press. 

Li, C., Xing, W., & Leite, W. (2024). Using fair AI to predict students’ math learning outcomes in 

an online platform. Interactive Learning Environments, 32(3), 1117–1136. 

https://doi.org/10.1080/10494820.2022.2115076  

Liang, Y., Peng, T., Pu, Y., & Wu, W. (2022). HELP-DKT: An interpretable cognitive model of 

how students learn programming based on deep knowledge tracing. Scientific Reports, 12(1). 

https://doi.org/10.1038/s41598-022-07956-0 

Pelánek, R. (2020). The details matter: Methodological nuances in the evaluation of student models. 

User Modeling and User-Adapted Interaction, 30(2), 207-235. 

Piech, C., Bassen, J., Huang, J., Ganguli, S., Sahami, M., & Guibas, L. J. (2015). Deep knowledge 

tracing. Advances in Neural Information Processing Systems, 28. 

Yu, Y., Zhou, Y., Zhu, Y., Ye, Y., Chen, L., & Chen, M. (2024). ECKT: Enhancing code knowledge 

tracing via large language models. In Proceedings of the 46th Annual Meeting of the Cognitive 

Science Society.  

Zhang, J., Shi, X., King, I., & Yeung, D. Y. (2017). Dynamic key-value memory networks for 

knowledge tracing. Proceedings of the 26th International Conference on World Wide Web (pp. 

765-774). 
  

https://www.google.com/search?q=https://doi.org/10.1145/3627673.3679624

