£ &

Modelos de prediccion
y optimizacion de Teapot

Descripcion técnica de como Teapot estima el aprendizaje de cada estudiante y decide
qué ejercitar para maximizar su puntaje esperado en la PAES.
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Resumen ejecutivo

Teapot construye sus recomendaciones combinando dos modelos. Un modelo de prediccién,
entrenado con 2,96 millones de respuestas histéricas de Filadd, estima el rendimiento esperado de
un estudiante en cada subunidad del temario en funcién de su historial y de cuanto va a ejercitar.
Un modelo de optimizacion usa esa prediccién para decidir cuantos ejercicios asignar de cada
subunidad, de manera que se maximice el puntaje ponderado esperado en la PAES dentro del
tiempo disponible y respetando el orden curricular. Este documento describe ambos modelos.

Vision general

El estudiante tiene un historial de ejercitacién (qué ha hecho, cuanto, cuando, con qué de-
sempeno) y un tiempo disponible para estudiar la préxima semana. La pregunta operativa es:
£cuantos ejercicios debe hacer de cada subunidad?

Teapot la responde en dos pasos. Primero, una funcién predictiva p traduce “hacer x ejercicios
de la subunidad s, dado el historial actual” a una probabilidad estimada de acierto en s. Segun-
do, un modelo de optimizacién busca la combinacién de z que maximiza el puntaje ponderado
esperado del estudiante, sujeto a sus restricciones de tiempo y a las dependencias del temario.

Modelo de prediccion del aprendizaje

Qué predice
Para cada subunidad s del temario y cada periodo t (la semana en curso, por ejemplo), el

modelo entrega:
plag, Hy) €[0,1],

la probabilidad estimada de que el estudiante responda correctamente una pregunta de s durante
t, donde:

» z!: cantidad de ejercicios de s que el estudiante hard en t (variable de decision).

. ﬁ; vector con el historial del estudiante en s hasta el inicio de t (datos conocidos).

En palabras: dado lo que el estudiante ya hizo, p estima qué tan bien le irfa en s si ejercita z!
veces mas esta semana. Esta es la pieza que el modelo de optimizacion utiliza para comparar
planes de estudio alternativos.



Datos de entrenamiento

El modelo se entrené sobre el historial 2024 de Filadd: 5.002.608 registros iniciales, donde cada
fila corresponde a la realizacién de un ejercicio bajo condiciones instruccionales estandar. Tras
descartar ejercicios sin etiquetar, respuestas NO RESPONDE, intentos repetidos del mismo ejercicio y
otras inconsistencias, el dataset final tiene 2.959.904 ejercicios (40,8 % removidos en limpieza).

Variables construidas

A partir de la base limpia se generé un dataset agrupado por estudiante, subunidad y perio-
do. Cada fila resume el contexto del estudiante en una subunidad mediante un conjunto de 21
variables que el modelo recibe como entrada. Salvo por la variable de decisién ¥ —la cantidad
de ejercicios de s que el estudiante haré en el periodo t—, las demas cumplen distintos roles:

= Variables que permiten al modelo aprender el fenémeno del olvido, capturando cuanto tiempo
lleva el estudiante sin practicar la subunidad.

= Variables que describen el desempeno reciente del estudiante en la subunidad, en ventanas
temporales de distinta duracién.

= Variables que describen su trayectoria acumulada a lo largo de toda la historia disponible.

= Variables que estiman su nivel de dominio inicial, antes de comenzar a practicar delibera-
damente.

El detalle exacto de cada variable y su construccion es informacién propietaria de Teapot y no se
incluye en este documento.

Horizontes temporales

Para soportar tanto decisiones semanales como planificacién a varias semanas, se entrenaron
cuatro versiones del modelo, una por horizonte: t = 7, 14, 21 y 28 dias. Cada version inter-
preta ! como “cantidad de ejercicios en una ventana de esa duracién” y M ASTERY! como la
proporcién de aciertos en esa misma ventana.

Precision

El indicador principal es el MAE (error absoluto medio): cudn lejos cae, en promedio, el
porcentaje de aciertos predicho respecto del observado. Un MAE de 0,07 significa que la prediccién
se desvia en promedio 7 puntos porcentuales del rendimiento real del estudiante. La Tabla 1 resume
el desempeno en la particién de prueba (30 % de las muestras).
En la practica, el MAE general se mantiene entre 6,8 % y 7,1 % en todos los horizontes, y es razona-
blemente homogéneo entre asignaturas. Esto significa que, al evaluar el efecto esperado de un plan

de estudio, la prediccién introduce un error promedio de &~ 7 puntos porcentuales por subunidad,
suficientemente bajo para que la comparacién entre planes alternativos sea informativa.

Modelo de optimizacion

El modelo decide, para un periodo ¢ (tipicamente la préxima semana), cudntos ejercicios
asignar de cada subunidad para maximizar el puntaje ponderado esperado del estudiante en la
PAES.

Notacion

= P: conjunto de pruebas PAES relevantes para el estudiante (segun su carrera/universidad
objetivo).

= Up,: unidades de la prueba p € P.
» S,: subunidades de la unidad u € U).

» w)y: ponderacién que la carrera/universidad objetivo asigna a la prueba p.
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Tabla 1: MAE de p(a!, H!) por horizonte y prueba (particién de prueba).

Horizonte Prueba Muestras totales Muestras de prueba MAE
Matematica M1 11.270 3.387 0,073
Matematica M2 1.221 371 0,070
, Ciencias 31.949 9.589 0,071
7 dias

Competencia Lectora 1.467 441 0,074
Historia y Cs. Sociales 5.104 1.534 0,061
General 51.011 15.322 0,071
Matematica M1 12.372 3.719 0,070
Matematica M2 1.253 380 0,076
; Ciencias 29.825 8.952 0,069

14 dias
Competencia Lectora 1.467 441 0,074
Historia y Cs. Sociales 4.832 1.451 0,063
General 49.749 14.943 0,069
Matematica M1 13.001 3.907 0,070
Matematica M2 1.268 385 0,074
B Ciencias 28.232 8.476 0,069

21 dias
Competencia Lectora 1.425 428 0,071
Historia y Cs. Sociales 4.568 1.373 0,063
General 48.494 14.569 0,069
Matematica M1 13.399 4.028 0,072
Matematica M2 1.301 395 0,073
3 Ciencias 27.104 8.137 0,066

28 dias
Competencia Lectora 1.382 415 0,073
Historia y Cs. Sociales 4.470 1.343 0,061
General 47.656 14.318 0,068

= ng: numero de preguntas de s que aparecen en la PAES.

puntaje,(-): funcién oficial que convierte aciertos en la prueba p a puntaje PAES (escala 100~

1000).

pat, ﬁﬁ) probabilidad de acierto en s predicha por el modelo de la seccién anterior.

t.

» x: variable de decision, ejercicios a realizar de s en t.

Derivaciéon de la funcién objetivo

Paso 1: aciertos esperados en una subunidad. Sea Z; la variable aleatoria que cuenta los
aciertos del estudiante en las preguntas de s que apareceran en la PAES, y p, la probabilidad real
(desconocida) de que acierte una de esas preguntas. Modelando cada pregunta como un ensayo
independiente con probabilidad p,:

E[Zs ‘ ns;])s] = MNgs* Ps-

Paso 2: estimaciones operativas. Como ngs y ps no se conocen, se reemplazan por estima-
ciones:

A

Ng = Ng, DPs %ﬁ(l'i,ﬁ;%

donde 715 es el promedio histérico de apariciones de s en versiones pasadas de la PAES y p es la
salida del modelo de prediccién. Reemplazando:

E(Zs] ~ #s-pat, HY).
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Paso 3: aciertos esperados en una prueba completa. Sea Y), el total de aciertos del
estudiante en la prueba p. Como Y), es la suma de los aciertos por subunidad,

Yo = 2 2 s
u€lUp sESy
y por linealidad de la esperanza:
EY,] ~ Y > fsplat, HY).
uelUp s€Sy

Paso 4: del niimero de aciertos al puntaje PAES. El DEMRE no usa los aciertos
directamente, sino una conversién no lineal puntajep(~) que transforma aciertos en puntaje (100—
1000). Aplicandola al total de aciertos esperado se obtiene el puntaje esperado en la prueba p:

puntaje,, Z Z fis - plat, HY)
u€lUp sESy
Paso 5: puntaje ponderado de ingreso. El estudiante ingresa a una carrera/universidad
cuyo puntaje de seleccién pondera las pruebas con wp. La funcién objetivo de Teapot suma esos
puntajes ponderados sobre todas las pruebas relevantes:

max E wp - puntaje,, E E g ﬁ(wi,ﬁg)
zeX
peEP u€eUp s€Sy

donde z = (2%)s es el vector de asignaciones y X es el conjunto factible definido por las restric-

ciones que se describen a continuacion.

Restricciones
Datos adicionales.
a 7SoluCion: tiompo promedio para resolver un ejercicio de s.

- TCOI‘I‘GCC]OH

p : tiempo promedio para revisar un ejercicio incorrecto de s.

t

estudio (1) tiempo estimado para estudiar la teorfa de las subunidades nuevas incluidas en zt.

" T
= §;: tiempo total disponible del estudiante en el periodo ¢.

= prerrequisitos(s): subunidades que deben haberse estudiado antes de s.

» min_ ejercicios: minimo de ejercicios para considerar una subunidad estudiada.

" Spuevas(t): cantidad minima de subunidades nuevas a abrir en ¢, calibrada para que el estudiante
alcance a cubrir todo el temario antes de la PAES.

(1) Tiempo disponible. La asignaciéon no puede consumir més tiempo que el que el estu-
diante declar6 tener. El tiempo se descompone en resolver, corregir errores, y estudiar teoria de
contenidos nuevos:

Z Z (Tsolucién 352 + 7_;:orrecci(')n (1 7}3(1:27}1;&)) xz) + 7_es‘cudiO(xt) < 6t-
u€elU seSy
El término con (1 — p) refleja que solo los ejercicios incorrectos generan tiempo adicional de

revision.

(2) Prerrequisitos curriculares. Una subunidad s solo puede recibir ejercicios si sus prerre-
quisitos ya se trabajaron lo suficiente:

!
. . .. / . .
a;’; >0 = E :ci,/ > min__ejercicios, Vs' € prerrequisitos(s).
<t
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(3) Subunidades nuevas minimas. Para garantizar avance curricular, en cada periodo se
debe abrir un minimo de subunidades que el estudiante todavia no ha tocado:

‘{S : I‘é >0 A Zt’<t l’g = 0}‘ > Snuevas(t)-

Formulacién compacta

Reuniendo todo, el problema que resuelve Teapot en cada ejecucion es:

) . LAt it
méx Z wp - puntaje, Z Z s - p(as, Hy)
€Ly pEP u€Up sESy

sujeto a (1) tiempo disponible,

(2) prerrequisitos curriculares,

(3) subunidades nuevas minimas.

En palabras: elegir cudntos ejercicios hacer de cada subunidad de manera que la combinacion ma-
ximice el puntaje ponderado esperado del estudiante, sin exceder el tiempo disponible, respetando
el orden del temario y abriendo suficientes contenidos nuevos cada periodo. La salida z* de este
problema es la recomendacion que Teapot entrega al estudiante.
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