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RESUMEN

Este estudio presenta un benchmark textual para comparar nueve modelos comerciales de lenguaje de gran
escala en la resolucion de problemas de Mecanica Clasica. Se empled un total de 42 items auto-contenidos y
sin dependencia explicita de diagramas, extraidos de materiales abiertos de MIT OpenCourseWare
correspondientes a 2005 y 2016. Los modelos evaluados pertenecieron a tres proveedores: OpenAl, Anthropic
y Google Gemini. Cada problema se presenté mediante un mismo prompt estructurado con respuesta final,
resumen breve del razonamiento, ecuaciones, unidades, nivel de confianza. La corrida completa produjo 378
respuestas utilizables. La referencia de correccion se construy6 en dos etapas: consenso numérico para 22 items
y curacién manual para 19 casos sin consenso; un item permanecié ambiguo por dependencia residual de figuras
ausentes. El pipeline alcanzd 100% de éxito final, aunque 29 salidas truncadas requirieron
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recuperacion a nivel de parser. En acuerdo heuristico con la referencia curada, Gemini obtuvo el mejor
rendimiento agregado por proveedor (43.7%; 55/126), mientras que gemini-3.1-pro-preview alcanzé el mejor
resultado a nivel de modelo (61.9%; 26/42). Anthropic produjo las respuestas mas extensas y lentas, y gemini-
3-flash-preview fue el modelo mas veloz. Los hallazgos muestran que los LLMs ya apoyan evaluaciones
reproducibles en fisica sin reemplazar expertos.

PALABRAS CLAVE
Modelos de lenguaje, ensenanza de la fisica, mecanica clasica, benchmark, evaluacion comparativa

ABSTRACT

This study presents a textual benchmark to compare nine large-scale commercial language models for solving
Classical Mechanics problems. A total of 42 self-contained items, without explicit dependence on diagrams,
were extracted from MIT OpenCourse Ware open-source materials from 2005 and 2016. The evaluated models
came from three vendors: OpenAl, Anthropic, and Google Gemini. Each problem was presented using the same
structured prompt, including a final answer, a summary of the reasoning, equations, units, and confidence level.
The complete run yielded 378 usable responses. The correction reference was built in two stages: numerical
consensus for 22 items and manual curation for 19 cases lacking consensus; one item remained ambiguous due
to residual dependence on missing figures. The pipeline achieved 100% final success, although 29 truncated
outputs required parser-level recovery. In heuristic agreement with the curated reference, Gemini achieved the
best aggregate performance by vendor (43.7%; 55/126), while gemini-3.1-pro-preview achieved the best result
at the model level (61.9%; 26/42). Anthropic produced the longest and slowest responses, and gemini-3-flash-
preview was the fastest model. The findings show that LLMs already support reproducible assessments in
physics without replacing experts.

KEYWORDS
Large language models, physics education, classical mechanics, benchmark, comparative evaluation

INTRODUCCION

En los ultimos afios, los grandes modelos de lenguaje (LLMs, por sus siglas en inglés) han
pasado de ser herramientas de generacion textual a convertirse en sistemas capaces de
intervenir en tareas de explicacion, tutoria y resolucion de problemas. Ese desplazamiento ha
reactivado la discusion sobre su valor en la educacion en ciencias y sobre el alcance real de

sus competencias lingiiisticas y metalingiiisticas (Begus et al., 2025; Rodriguez Fernandez et
al., 2024).

En Fisica, el interés por estos sistemas no se limita a su fluidez verbal. Un modelo til en este
dominio debe interpretar enunciados, seleccionar principios relevantes, traducir relaciones
fisicas a expresiones matematicas y sostener una explicacion compatible con las leyes de la
mecanica. Esa combinacidn exige algo mas que solo usar lenguaje: requiere razonamiento

[0Sl

158




cuantitativo, control conceptual y vigilancia sobre unidades, condiciones iniciales y
supuestos del problema (Ding et al., 2023; Zhao et al., 2024).

La resolucion de problemas de Mecénica Clasica constituye un terreno especialmente
exigente para evaluar estas capacidades. La literatura sobre didactica de la Fisica ha mostrado
que resolver problemas no equivale a aplicar formulas de forma automatica: los problemas
mas ricos demandan analisis cualitativo, construccion de representaciones, seleccion de
principios fisicos y evaluacion critica de los resultados obtenidos (Gil Pérez & Valdés Castro,
1994; Navarro Altamar, 2006; Perales Palacios, 1993; Guisasola et al., 2015). Esa diferencia
entre razonamiento novato y razonamiento experto resulta clave al analizar respuestas de
LLMs, pues muchos de sus errores no son meramente aritméticos, sino estructurales o
conceptuales.

Las evaluaciones disponibles sugieren que los LLMs pueden aproximarse al desempefio
humano en ciertos ejercicios introductorios de Fisica, pero su rendimiento cae cuando los
problemas exigen composicion matematica, consistencia entre multiples pasos o
interpretacion de condiciones implicitas (Kortemeyer, 2023; Dao et al., 2023; Sato, 2024).
Mas recientemente, han surgido benchmarks de mayor cobertura, como UGPhysics y
PhysReason, que documentan avances relevantes pero también limitaciones persistentes en
razonamiento fisico multi-paso (Xu et al., 2025; Zhang et al., 2025).

Sin embargo, todavia hacen falta evaluaciones comparativas acotadas, reproducibles y
metodoldgicamente homogéneas que controlen de manera estricta el prompt, la estructura de
salida, el postprocesamiento y el criterio de puntuacion, particularmente cuando se comparan
proveedores comerciales bajo un mismo corpus disciplinar. Mientras UGPhysics y
PhysReason privilegian la amplitud tematica, el presente trabajo se concentra en un banco
pequefio, homogéneo y exclusivamente textual de Mecanica Clasica, con énfasis en la
trazabilidad del pipeline y en la comparabilidad directa entre respuestas.

El objetivo de este articulo es triple. Primero, documentar un pipeline reproducible para
correr, parsear, puntuar y visualizar respuestas de multiples LLMs en Mecanica Clasica.
Segundo, comparar el desempeio de los modelos mediante una referencia curada explicita.
Tercero, identificar en qué dimensiones del proceso experimental se ubican las principales
fuentes de variacion: formato de salida, estabilidad operativa, latencia, longitud de respuesta
y acuerdo con la solucién de referencia.
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MATERIALES Y METODOS

El estudio se articuld en torno a tres preguntas clave. La primera fue operacional: ;pueden
distintos LLMs comerciales completar un benchmark de Mecanica Clasica con un formato

estructurado y sin fallos duros de parseo? La segunda fue comparativa: ;qué modelos
muestran mayor acuerdo con una referencia de correccion curada bajo un mismo protocolo
de inferencia? La tercera fue analitica: ;como cambian esos resultados segun proveedor,
familia de modelo, latencia, extension de la respuesta y area tematica del problema?

Se realiz6 un estudio comparativo, descriptivo y reproducible con enfoque mixto. La unidad
basica de andlisis fue la respuesta generada por un modelo ante un problema de Mecanica
Clasica. El disenio combind métricas operativas de ejecucion y parseo con una comparacion
heuristica frente a una referencia de correccion curada. Esta estrategia permitio evaluar
simultaneamente la robustez de la infraestructura y la calidad aparente de las respuestas. El
trabajo corresponde a un benchmark de laboratorio computacional, no a una intervencion
educativa con estudiantes.

El corpus estuvo compuesto por 42 items provenientes de dos colecciones abiertas de MIT
OpenCourseWare: Physics I: Classical Mechanics (Massachusetts Institute of Technology
[MIT], 2005) y Classical Mechanics (MIT, 2016). Todos los problemas incluidos
pertenecieron a una version local text-only del benchmark y cumplieron tres criterios
operativos: ser auto-contenidos, no requerir diagramas para su interpretacion inmediata y
estar listos para evaluacion exclusivamente textual.

El pipeline partié de un archivo maestro con metadatos por item. La seleccion final retuvo
unicamente problemas etiquetados como utilizables para LLM, auto-contenidos y preparados
para modalidad textual. En esta etapa se excluyeron ejercicios con dependencia visual
indispensable, formatos no textuales o enunciados excesivamente fragmentarios. El corpus
no corresponde a un instrumento psicométricamente validado: todos los registros del archivo
maestro estaban clasificados como open_oer non_psychometric. Por ello, los resultados
deben interpretarse como evidencia comparativa de desempeifio en un banco de problemas
abiertos de Mecénica Clasica, y no como una medicion estandarizada del aprendizaje
conceptual en el sentido de instrumentos como el Force Concept Inventory (Hestenes et al.,
1992).

Predominaron los problemas numérico-simbolicos (40 de 42 items), mientras que solo dos
combinaron explicacion cualitativa con respuesta numérica. El éarea temadtica mas
representada fue cinematica (10 items), seguida por movimiento circular (5) y movimiento
rotacional (4).
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Tabla 1
Composicion temdtica del corpus de evaluacion

Area tematica

=

—_
(=

Cinematica

Movimiento circular

Movimiento rotacional

Cantidad de movimiento e impulso

Restricciones y fuerzas resistivas

Transferencia de masa y velocidad relativa

Energia potencial

Choques
Rodadura

N | W W W W A A W,

Trabajo y energia cinética

—_—

Energia

Momento angular |

Leyes de Newton |
Total 42

Nota. El corpus final estuvo compuesto por problemas abiertos de MIT OpenCourseWare adaptados a
evaluacion textual.

Se evaluaron nueve modelos comerciales, tres por proveedor: OpenAl (gpt-5.4, gpt-5.4-mini
y gpt-5.4-nano), Anthropic (claude-opus-4-6, claude-sonnet-4-6 y claude-haiku-4-5) y
Google Gemini (gemini-3.1-pro-preview, gemini-3-flash-preview y gemini-3.1-flash-lite-
preview). Se muestran los identificadores exactamente como aparecieron, para que el
experimento pueda rastrearse y verificarse. Esos identificadores reflejan lo que estaba
disponible localmente en marzo de 2026.

Cada par modelo-item se evalu6 una sola vez bajo configuracion de produccion fija, sin
muestreo repetido ni busqueda de la mejor respuesta entre multiples corridas. El limite de
salida fue de 1400 tokens por solicitud. OpenAl se consultdé mediante Responses API con
salida estructurada; Anthropic mediante Messages API con restricciones de salida JSON y
parser tolerante a truncamientos; y Gemini mediante generateContent con application/json,
candidateCount = 1 y temperatura cero. En Gemini 3.1 Pro se habilité un presupuesto
moderado de pensamiento, mientras que en los modelos Flash y Flash Lite se desactivo. Dado
que los catdlogos de modelos cambian con rapidez, la comparacion debe leerse como una
fotografia experimental fechada.
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La latencia reportada en este articulo debe interpretarse como una métrica descriptiva del
entorno local de ejecucion y de las condiciones de red observadas el dia del experimento. No
se trata, por tanto, de una medicién absoluta de rendimiento de infraestructura entre
proveedores.

Tabla 2
Configuracion experimental por proveedor

Proveedor Modelos Estrategia de salida estructurada
gpt-5.4; gpt-5.4-mini; gpt-5.4- Responses API con salida estructurada y
OpenAl . ,
nano un solo intento por item

Messages API con restricciones de
salida JSON y parser tolerante a
truncamientos

claude-opus-4-6; claude-sonnet-

Anthropic 4-6; claude-haiku-4-5

gemini-3. 1-pro-preview; gemini-
Gemini 3-flash-preview; gemini-3.1-
flash-lite-preview

generateContent con application/json,
temperature = 0 y candidateCount = 1

Nota. Todas las corridas se ejecutaron en marzo de 2026 con el prompt versionado physics-benchmark-json-v1
y un limite de 1400 tokens de salida.

Todos los modelos recibieron el mismo prompt base. Dicho prompt solicitd una unica salida
JSON con siete campos obligatorios: final answer, reasoning summary, equations used,
units, confidence, needs_human_review y review_note. La intencion de este disefio fue evitar
formatos libres dificiles de comparar y, al mismo tiempo, preservar suficiente informacion
para revisar la estructura del razonamiento.

El prompt incluyé6 metadatos del item—identificador, titulo, broad topic, subtopic y
answer_format guess— y una instruccion explicita para marcar needs human_review
cuando el problema fuese ambiguo, incompleto o dependiera de una figura ausente. Todas
las ejecuciones quedaron registradas en archivos JSONL y CSV con metadatos de proveedor,
modelo, tokens, latencia, motivo de finalizacion y texto crudo de respuesta.

El barrido produjo 378 respuestas para 9 modelos sobre 42 problemas. Aunque el parseo final
alcanz6 100%, se registraron 29 respuestas truncadas que debieron recuperarse a nivel de
parser. Estas recuperaciones se concentraron en claude-opus-4-6 (16), claude-sonnet-4-6 (9)
y gemini-3.1-pro-preview (4).

La corrida se ejecutdé en modo single-pass: no se realizaron reruns para mejorar respuestas
individuales ni se permitié6 que un modelo viera respuestas de otro. El objetivo fue simular
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una evaluacion ciega, homogénea y trazable, mas cercana a un benchmark comparativo que
a un proceso iterativo de tutoria.

La referencia utilizada para puntuar las respuestas no se tomoé de un solucionario oficial
unico. En su lugar, se construy6 una clave de referencia curada en dos etapas. Primero, se
identificaron agrupamientos de consenso exacto o numérico entre multiples modelos.
Cuando al menos tres respuestas coincidian tras normalizacién o dentro de una tolerancia
relativa de 2%, esa solucion se tom6 como referencia provisional.

Segundo, los items sin consenso robusto se revisaron manualmente mediante derivacion
fisica razonada. Como resultado, 22 1items quedaron clasificados como
draft numeric_consensus, 19 como  curated manual reasoning y | como
text_unanswerable or ambiguous. Ese ultimo caso correspondi6 al item MIT05 PS02 Q02
“Geometry and Angles” (Physics I: Classical Mechanics, MIT OCW 2005, Problem Set 2,
problema 2), un ejercicio cuyo enunciado, aun habiendo sido marcado como auto-contenido
y text_only ready en el archivo maestro, conservé una dependencia residual de informacion
geométrica originalmente codificada en tres figuras del material fuente con angulos
numerados y marcas de angulo recto.

El enunciado textual aislado no permitia reconstruir univocamente esa configuracion: en el
archivo de  respuestas, los nueve modelos coincidieron en  marcar
parsed needs human review=True para este unico item (el unico caso de unanimidad en
autosefializacion del estudio), y siete de ellos lo declararon explicitamente en
parsed_review note como “missing figures”, “diagrams not provided” o equivalentes.

El caso ilustra un limite importante del razonamiento puramente textual: cuando un problema
de mecénica codifica supuestos criticos en un diagrama (direcciones, signos, geometria de
vinculos o convenciones de ejes), ningin LLM sin entrada visual puede recuperar esa
informacion por inferencia lingiiistica, y la ambigiiedad se traslada en bloque a la respuesta
final.

Conviene aclarar, ademas, que la dependencia residual de figuras no se limitd a este unico
ejercicio: el conteo de menciones en parsed review note muestra que 19 items distintos
recibieron al menos una queja explicita por figura ausente o geometria no especificada,
aunque solo MIT05 PS02 Q02 resultd lo bastante ambiguo como para impedir la fijacion
de una respuesta de referencia. Por ello, este item se reportd como ambiguo y se excluyo del
computo del acuerdo, pero se preservo en el corpus por su valor diagndstico sobre las
fronteras de la modalidad text-only.
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Este procedimiento produjo una referencia operativa util para la comparacion entre modelos,
pero no reemplaza una rubrica independiente validada por un panel externo de expertos. En
consecuencia, los resultados se interpretan aqui como acuerdo con una referencia curada, y
no como exactitud absoluta.

Se calcularon tasas de éxito de API, parseo correcto, disponibilidad de respuesta final,
autosenalizacion de revision humana, latencia media, tokens medios y acuerdo heuristico con
la referencia curada. Este ultimo indicador se definidé como coincidencia exacta de texto,
inclusion sustantiva de la respuesta canonica o coincidencia numérica dentro de tolerancia.
Dado que no se utilizé un juez semantico externo en esta version del analisis, el acuerdo
heuristico debe leerse como una aproximacion conservadora y trazable al desempefo
comparado.

La tolerancia numérica empleada fue de 2% en términos relativos y 1e-6 en valor absoluto.
Cuando la respuesta contenia varias magnitudes numéricas, el scorer exigidé coincidencia
posicional completa entre listas de valores. No se aplicaron pruebas inferenciales ni
contrastes de hipotesis entre modelos, porque el propdsito de esta version del manuscrito es
descriptivo-comparativo y el corpus no fue disenado como muestra probabilistica. En
cambio, se privilegiaron tablas resumidas, tasas agregadas por proveedor y modelo y analisis
por areas tematicas, complementados con conteos absolutos cuando estos mejoraban la
transparencia interpretativa.

RESULTADOS

En términos operativos, el pipeline mostré un comportamiento notablemente estable. Las 378
solicitudes completaron la llamada de API y terminaron integradas al CSV final, lo que
implica 100% de éxito de ejecucion y 100% de parseo utilizable. Este resultado es importante
porque uno de los principales obstaculos para evaluar LLMs en dominios técnicos no es solo
la calidad de la respuesta, sino la consistencia del formato de salida.

Sin embargo, la robustez final no debe confundirse con ausencia de inci
dentes intermedios. El sistema tuvo que recuperar 29 respuestas truncadas: 16 de claude-
opus-4-6, 9 de claude-sonnet-4-6 y 4 de gemini-3.1-pro-preview. En otras palabras, el uso de
salidas estructuradas redujo la fragilidad del pipeline, pero no elimin6 del todo los problemas
de serializacién cuando algunos modelos produjeron respuestas extensas o alcanzaron el
limite de tokens.

Anivel agregado por proveedor, Gemini mostrd el mayor acuerdo heuristico con la referencia

curada (43.7%; 55/126), seguido por Anthropic (34.1%; 43/126) y OpenAl (12.7%; 16/126).
Anthropic produjo las respuestas mas largas (837.7 tokens de salida, en promedio) y también
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la mayor latencia media (12.18 s). OpenAl fue el proveedor més rapido en promedio (4.48
s), pero también el que mostré menor acuerdo con la referencia.

Ademas, fue el proveedor que con mayor frecuencia marco sus respuestas para revision
humana (31.0%), lo que sugiere una actitud mas conservadora, aunque no necesariamente
mas acertada.

Tabla 3
Desemperio descriptivo por proveedor
oo . . . | Latencia
Exito Parseo Acuerdo | Coincidencia . Tokens | Auto-
Proveedor R , . media . . oy
API correcto | heuristico | numérica (s) salida | revision
gemini 100.0% | 100.0% | 43.7% 42.9% 5.62 304.3 8.7%
anthropic 100.0% | 100.0% | 34.1% 34.1% 12.18 837.7 20.6%
openai 100.0% | 100.0% | 12.7% 11.1% 4.48 325.1 31.0%

Nota. El acuerdo heuristico corresponde a coincidencia exacta, coincidencia por inclusiéon o coincidencia
numérica dentro de una tolerancia relativa del 2%.

A nivel de modelo individual, el mejor rendimiento correspondi6 a gemini-3.1-pro-preview
(61.9%; 26/42), seguido por claude-opus-4-6 (50.0%; 21/42). El modelo mas veloz fue
gemini-3-flash-preview con 2.61 s por respuesta, mientras que el mas lento fue claude-opus-
4-6 con 15.91 s. En la familia Anthropic se observo un patrén claro: mayor acuerdo heuristico
se asocid con respuestas mas extensas y mayor costo temporal. En OpenAl, la disminucioén
de tamafio de modelo no se tradujo en mejor eficiencia epistémica; por el contrario, gpt-5.4-
nano presentd el menor acuerdo y la mayor tasa de autosefializacion de revision (61.9%).

Tabla 4
Desemperio descriptivo por modelo
Acuerdo Coincidencia | Latencia | Tokens | Auto-
Modelo Proveedor ;e - . . o
heuristico | numérica media (s) | salida revision
gemini-3. 1-pro- gemini 61.9% 61.9% 10.54 2685 | 9.5%
preview
claude-opus-4-6 anthropic 50.0% 50.0% 15.91 938.1 19.0%
gemini-3-flash- gemini 45.2% 42.9% 2.61 3044 | 7.1%
preview
claude-sonnet-4-6 anthropic 40.5% 40.5% 14.89 958.4 4.8%
gemini-3. 1 -flash- gemini 23.8% 23.8% 3.72 3401 | 9.5%
lite-preview
gpt-5.4 openai 19.0% 16.7% 6.55 3234 14.3%
claude-haiku-4-5 anthropic 11.9% 11.9% 5.74 616.6 38.1%
gpt-5.4-mini openai 11.9% 9.5% 3.32 314.5 16.7%
gpt-5.4-nano openai 7.1% 7.1% 3.57 3373 61.9%

Nota. Los resultados corresponden a 42 items por modelo y se basan en agreement scoring heuristico contra
una referencia curada.
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Figura 1
Acuerdo heuristico vs. latencia media por modelo

Acuerdo heuristico vs. latencia media por modelo
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Nota. Las barras representan el acuerdo heuristico con la referencia curada (eje izquierdo) y la linea negra la
latencia media por respuesta en segundos (eje derecho). El color de cada barra indica el proveedor. Los modelos
estan ordenados de mayor a menor acuerdo. Elaboracion propia a partir de los datos de la Tabla 4.

La Figura 1 sintetiza visualmente los hallazgos de la Tabla 4 y permite leer simultdneamente
las dos dimensiones criticas del benchmark. En primer lugar, evidencia que el liderazgo de
Gemini no es uniforme dentro del proveedor: gemini-3.1-pro-preview encabeza el ranking
de acuerdo, pero gemini-3.1-flash-lite-preview cae al quinto lugar, lo que sugiere que la
diferencia interna por familia es comparable a la diferencia entre proveedores.

La superposicion de la linea de latencia muestra que el acuerdo no es una funcion mondtona
del tiempo de respuesta: gemini-3-flash-preview alcanza el tercer mejor acuerdo (45.2%) con
la menor latencia del estudio (2.61 s), mientras que los modelos Anthropic obtienen acuerdos
intermedios al costo de las latencias mas altas (entre 14.89 s y 15.91 s). Finalmente, el bloque
OpenAl se concentra en la zona de bajo acuerdo con latencias moderadas, lo que confirma
que en este corpus la velocidad por si sola no compensa el déficit de coincidencia con la
referencia curada.

El anélisis tematico mostrd diferencias relevantes entre proveedores. Gemini dominé varias
areas de calculo y conservacion, con sus mejores resultados en trabajo y energia cinética
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(83.3%), choques (77.8%) y cantidad de movimiento e impulso. Anthropic se comporto
relativamente mejor en problemas de energia potencial y en algunos items de movimiento
rotacional, donde alcanzé 50.0% de acuerdo heuristico promedio.

Por contraste, OpenAl mantuvo un desempefio bajo en la mayoria de los ejes tematicos y
solo se acercd a sus competidores en un subconjunto pequeio de trabajo y energia. También
es relevante que el unico item clasificado bajo la categoria broad_topic = energy produjo 0%
de acuerdo heuristico en los tres proveedores. Este hallazgo puede interpretarse de dos
maneras no excluyentes: el item introducia una formulacion especialmente exigente para los
modelos o el esquema de comparacion heuristica resultdé demasiado estricto para una
respuesta conceptualmente valida expresada con otra redaccion.

DISCUSION

Los resultados permiten sostener que la principal madurez observada en los LLMs evaluados
no reside todavia en su precision fisica global, sino en su capacidad para incorporarse a flujos
de evaluacion reproducibles. Con un prompt estructurado, control del formato de salida y un
parser tolerante a truncamientos, fue posible ejecutar y consolidar 378 respuestas
comparables sin fallos duros de parseo. Desde una perspectiva metodologica, este es un
avance relevante para investigaciones futuras en evaluacion automatica de razonamiento
cientifico.

No obstante, el rendimiento disciplinar siguié siendo heterogéneo. El mejor modelo del
estudio no superd 61.9% de acuerdo con la referencia, y el mejor proveedor se situd en 43.7%.
Estos valores distan de un nivel que permitiria tratar a los modelos como sustitutos confiables
de una resolucion experta en Mecanica Clasica. La diferencia entre modelos también sugiere
que la escala o la verbosidad por si solas no garantizan mejor desempefio: algunos sistemas
fueron mas rapidos y compactos, pero no necesariamente mas correctos, y otros produjeron
explicaciones largas sin mejorar de forma proporcional la calidad final.

Este patron es coherente con evaluaciones previas y con benchmarks recientes de fisica, que
muestran avances importantes en tareas introductorias, pero degradacion cuando los
problemas requieren razonamiento multi-paso, integracion simbolico-numérica y control
fino de condiciones implicitas (Kortemeyer, 2023; Xu et al., 2025; Zhang et al., 2025). Desde
el punto de vista didactico, el desempeio mas prometedor aparece en problemas cuya
solucion puede representarse de manera algebraica o numeérica con alta restriccion formal.
En cambio, los items con mayor carga interpretativa o formulaciones mas abiertas siguen
generando respuestas variables.

Una mirada cualitativa al subconjunto de respuestas no concordantes, apoyada en el conteo
de menciones registradas en el campo parsed_review_note del archivo de resultados, permite
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distinguir tipos de errores recurrentes. De las 378 respuestas, 80 incluyeron una nota de
revision no vacia; sobre ese subconjunto, las categorias siguientes no son excluyentes entre
si. El grupo mas frecuente corresponde a quejas por dependencia residual de figuras o
geometria no especificada (45 menciones, distribuidas en 19 items distintos): el modelo
identifica el dominio pero declara explicitamente que el enunciado textual no fija angulos,
configuracion de vinculos o relaciones espaciales necesarias. Un segundo grupo, casi de la
misma magnitud (33 menciones), corresponde a errores de supuesto, en los que el modelo
completa la informacion faltante con una asuncién razonable pero no necesariamente
coincidente con la convencion de la fuente (por ejemplo, asumir un angulo de 90° en una
ranura en V cuyo angulo no se especifica). Un tercer grupo (31 menciones) recoge errores
asociados a ambigiiedad o redaccion corrupta del enunciado, que en algunos casos llevaron
al modelo a proponer interpretaciones alternativas en la propia respuesta. Un cuarto grupo,
mas sutil (18 menciones), son errores de signo, direccion o convencion de ejes (tipicamente
sentidos de fuerza, orientacion del eje o sentido de giro que el enunciado no fija
explicitamente).

Junto a estos, aparecen errores de planteamiento fisico (seleccion de un principio inadecuado,
como aplicar conservacion de energia mecanica en presencia de friccion) y errores de
ejecucion algebraica o numérica sobre un planteamiento correcto, los cuales en su mayoria
no quedaron registrados en parsed review note porque los modelos no los reconocieron
como tales y por lo tanto deben inferirse por inspeccion de las respuestas. Errores explicitos
de unidades fueron, en cambio, muy poco frecuentes (apenas 2 menciones), lo que sugiere
que el ranking de modelos no estaria sesgado por la sensibilidad del scorer heuristico a las
unidades. Mencion aparte merecen los errores de cierre por truncamiento: 29 respuestas
alcanzaron el limite de tokens y debieron recuperarse a nivel de parser, concentradas en
claude-opus-4-6, claude-sonnet-4-6 y gemini-3.1-pro-preview; criticamente, ninguna de las
respuestas truncadas fue autosenalizada por el modelo como necesidad de revision, lo que
indica que el truncamiento es un punto ciego de las propias respuestas y refuerza la utilidad
de monitorear finish_reason ademas de parsed needs human_review.

En conjunto, esta distribucion sugiere que el déficit dominante en el corpus no es aritmético
sino representacional (reconstruccion geométrica y eleccion de convenciones), y que un juez
semantico podria reclasificar parte de los casos de supuesto y convencion sin alterar el orden
general entre proveedores.

Figura 2
Distribucion de tipos de error reportados por los modelos en parsed_review note
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Distribucién de tipos de error reportados por los modelos

Figura / geometria ausente

Supuesto / asuncion

Ambigtliedad / redaccién

Signo / convencién / ejes

Unidades / conversién

0 10 20 30 a0 50
Numero de menciones en parsed_review_note (n total de notas no vacias = 80)
Nota. Conteo de menciones por categoria sobre el subconjunto de 80 respuestas con parsed review note no
vacia (de un total de 378). Las categorias no son mutuamente excluyentes: una misma nota puede mencionar
varios tipos de error. Las menciones se identificaron mediante palabras clave en el texto crudo
(figure/diagram/missing/geometry,assume,ambiguous/unclear/interpret/garbled,sign/direction/orient/axis/conv
ention, unit/convert).

Tabla §
ITtems con consenso de revision (>5 de 9 modelos marcaron needs_human_review)
benchmark_id Titulo broad_topic N.[O.d elos que Fuente
pidieron revisién
MIT
MITO05 PS02 Q02 | Geometry and Angles kinematics 9/9 2005,
PS2 Q2
. . MIT
MIT16_PS10_QO05 \A/_(é}r](l:::‘(}:r Rolling in a rotational motion | 7/9 2016,
PS10 Q5
MIT
MIT16_PS02 Q04 | Dragging two blocks newtons_laws 5/9 2016,
PS2 Q4
MIT
MIT16 PS08 Q03 | Objects on a Ring potential energy 5/9 2016,
PS8 Q3

Nota. Lista de los items donde al menos 5 de los 9 modelos marcaron parsed needs human review = True.
Solo MITO05 PS02 Q02 alcanz6 wunanimidad de 9/9 y fue el unico clasificado como
text unanswerable or ambiguous en la curaciéon manual.

La Figura 2 y la Tabla 5 hacen visible un patron que el texto solo dejaba implicado: la
concentracion de las observaciones autocriticas de los modelos en problemas con
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dependencia geométrica residual. De los cuatro items con consenso de revision (>5/9), tres

pertenecen a problemas de mecanica avanzada con configuraciones espaciales no triviales —
ranura en V, bloques arrastrados, objetos sobre un anillo— donde, sin la figura original, queda
ambigiia alguna pieza geométrica esencial (angulo de la ranura, configuracion de la polea,
posicion del punto de anclaje). Este consenso entre modelos heterogéneos en proveedor,
escala y familia funciona como un indicador externo util: cuando varios LLMs coinciden en
pedir revision humana sobre un mismo item, es un buen criterio operativo para auditar el
enunciado en la siguiente iteracion del corpus.

CONCLUSIONES

La comparacion realizada muestra que los LLMs pueden integrarse de forma operativamente
robusta en benchmarks reproducibles de Mecanica Clasica, siempre que se impongan salidas
estructuradas y se controle cuidadosamente el postprocesamiento. En este plano, el pipeline
desarrollado constituye un aporte metodoldgico util para futuras investigaciones en
evaluacion automatica de razonamiento fisico y, de manera indirecta, para la educacion
cientifica asistida por inteligencia artificial.

En el plano disciplinar, sin embargo, los resultados son més sobrios. Gemini alcanzo el mejor
rendimiento agregado y gemini-3.1-pro-preview lider6 a nivel de modelo, pero incluso los
mejores sistemas se mantuvieron en un rango de acuerdo moderado con la referencia curada.
Por ello, la evidencia disponible apoya el uso de LLMs como herramientas auxiliares para
exploracion, apoyo tutorial o generacion de borradores de solucion, pero no como reemplazo
del juicio experto ni de la validacion docente en Fisica.

Como siguiente etapa, el estudio deberia ampliarse con una clave de correccion validada por
un panel de especialistas, un componente de judge-based scoring y una muestra que incorpore
mas items conceptuales y multimodales. Esa ampliacion permitiria transformar el presente
manuscrito desde un benchmark operativo sélido hacia una evaluacion mas robusta del
razonamiento fisico de los modelos.
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