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Resumen: Este estudio compara coincidencias y confiabilidad entre jueces humanos y modelos de IAG
al evaluar metéforas visuales de convivencia escolar, entendidas como representaciones gréaficas que
trasladan experiencias institucionales a escenas simbdlicas (rancho con corrales, mercado con puestos y
paises-facultades). El disefio fue comparativo, con medidas repetidas sobre tres metaforas y la
explicacién verbal transcrita de los estudiantes que las elaboraron en grupos de discusion. Participaron
seis personas expertas (18 valoraciones) y cinco LLM (ChatGPT-5, ChatGPT-5 Pro, ChatGPT-03, DeepSeek,
Gemini 2.5), con cinco ejecuciones por modelo (75 valoraciones). La rubrica incluy6 juicio global (1-3),
tres indicadores binarios y 10 items Likert (1-5). Se estimaron alpha ordinal, kappa de Cohen, Fleiss
kappa, alpha de Krippendorff y una G-study p x r con D-study para mezclas humano-IAG. Se aclara que
la entrada no fue idéntica para todos los modelos: las variantes de ChatGPT trabajaron con imagen y
descripcién, mientras que DeepSeek y Gemini valoraron la descripcién narrativa y la transcripcion; por
ello, los resultados se interpretan como linea base situada en las versiones y condiciones analizadas, no
como conclusién definitiva sobre todos los sistemas multimodales actuales o futuros. Los hallazgos
muestran que las IAG produjeron mas palabras que las personas expertas, aunque la extension se tratoé
como indicador descriptivo y no como medida de calidad o profundidad. El indice de Convivencia fue
mayor en humanos, sobre todo en la Metéfora 2 (Delta=+0.91). El D-study indicé que 1-2 personas
expertas + alrededor de 10 ejecuciones de IAG alcanzan G >= 0.95. ChatGPT 5 Pro fue el modelo mas
proximo al consenso humano. El estudio aporta un referente para el analisis pedagdgico futuro de
producciones estudiantiles con apoyo de IAG.

Palabras-clave: Inteligencia artificial, Evaluacién educativa, Confiabilidad interjueces, Rubricas de
evaluacién, Metafora visual, Cultura escolar, Confiabilidad de la medicién.

Abstract: This study compares agreement and reliability between human judges and GAl models when
evaluating visual metaphors of school coexistence, understood as graphic representations that translate
institutional experiences into symbolic scenes (a ranch with corrals, a market with stalls, and
countries/faculties). The design was comparative, with repeated measures across three metaphors and
the transcribed verbal explanations provided by the students who produced them in focus groups. Six
human experts participated (18 ratings) and five LLMs (ChatGPT-5, ChatGPT-5 Pro, ChatGPT-03,
DeepSeek, Gemini 2.5), with five runs per model (75 ratings). The rubric included a global judgment (1-
3), binary indicators, and 10 Likert items (1-5). Ordinal alpha, Cohen kappa, Fleiss kappa, Krippendorff
alpha, and a p x r G-study with a D-study for human-GAI mixtures were estimated. The input was not
identical across models: ChatGPT variants worked with image and description, whereas DeepSeek and
Gemini evaluated the narrative description and transcript. Therefore, the results are interpreted as a
baseline situated in the versions and conditions analyzed, not as a definitive conclusion about all current
or future multimodal systems. Findings showed that GAl produced more words than human experts,
although length was treated as a descriptive indicator rather than a measure of quality or depth. The
Coexistence Index was higher for humans, especially in Metaphor 2 (Delta=+0.91). The D-study
indicated that 1-2 human experts plus around 10 GAI runs reach G >= 0.95. ChatGPT-5 Pro was the
model closest to human consensus. The study provides a reference point for future pedagogical analysis
of student productions supported by GAI.

Keywords: Artificial Intelligence, Educational Assessment, Interrater Reliability, Scoring Rubrics, Visual
metaphor, School Culture, Test Reliability.
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1. Introduccion

En los ultimos ainos, la expansion de la Inteligencia Artificial Generativa (IAG)
basada en Modelos de Lenguaje Grande (LLM, por sus siglas en inglés) ha transformado
las practicas de busqueda de informacién, redaccion y apoyo al aprendizaje en
educacién superior (Kosmya et al., 2025; Nasr et al., 2025; Zhai et al., 2024). Mas alla del
uso informal de chatbots para resolver tareas o redactar textos, comienza a
consolidarse un campo de investigacion sobre el empleo de la IAG en procesos de
evaluacién educativa: generacién automatizada de items y rubricas (Arif et al., 2024;
Doughty et al., 2024; May et al., 2025; Mistry et al., 2024; Scaria et al., 2024), calificacién
de ensayos y textos académicos (Bouziane & Bouziane, 2024; Bui & Barrot, 2025; Usher,
2025), retroalimentacién escrita sobre producciones estudiantiles (Atasoy & Arani,
2025) y valoracién de productos multimodales como imagenes o composiciones
visuales (Liao et al., 2025; OpenAl, 2025).

En la generacion de instrumentos, diversos estudios muestran que los LLM
pueden producir rapidamente bancos de reactivos alineados a especificaciones
curriculares y marcos tedricos, lo que abre la posibilidad de escalar procesos de disefio
de pruebas (Arif et al., 2024; Doughty et al., 2024; Mistry et al., 2024; Scaria et al., 2024).
No obstante, también documentan tasas relevantes de errores formales, desalineacion
de contenidos y distractores problematicos cuando no media una edicién humana
experta, e incluso casos donde hasta 80 % de los items requieren correccién sustantiva
(May et al., 2025). De manera similar, en la evaluacion de textos, se ha observado que la
IAG tiende a coincidir con las y los docentes en criterios mecanicos —gramatica,
ortografia, estructura—, pero se distancia en la apreciacion de la coherencia tematica,
la profundidad conceptual y la adecuacién al contexto (Bouziane & Bouziane, 2024; Bui
& Barrot, 2025; Usher, 2025). Estos hallazgos han reforzado la recomendacion de
adoptar esquemas hibridos, donde la IAG aporta velocidad y detalle operativo,
mientras que el juicio humano asegura la validez de contenido y la sensibilidad
pedagdgica (Artsi et al., 2024; Kiryakova, 2025; Kiyak & Emekli, 2024; Laupichler et al.,
2024; Law et al., 2025).

A pesar de este avance, la evidencia disponible se ha concentrado
principalmente en productos textuales y dimensiones de desempefio relativamente
estandarizables, como la correccién lingtiistica o el logro en contenidos cognitivos
(Atasoy & Arani, 2025; Bui & Barrot, 2025). Mucho menos se sabe sobre el desempefio
de la IAG como jueza en tareas que involucran insumos visuales y constructos socio-
afectivos complejos, por ejemplo, representaciones de convivencia, equidad o
relaciones de poder en contextos escolares (Fierro-Evans & Carbajal-Padilla, 2019;
Rodriguez-Figueroa, 2019, 2021). Asimismo, la mayoria de los estudios se ha limitado a
calcular correlaciones o coeficientes de acuerdo interjueces (k, a) entre humanos e IA,
sin analizar la estabilidad global del sistema de jueceo ni las combinaciones 6ptimas de
jueces humanos y automatizados desde marcos avanzados de confiabilidad como la
Teoria de la Generalizabilidad (Brennan, 2001; Krippendorff, 2004; Shavelson & Webb,
1991).

Este vacio es especialmente relevante en el campo de la convivencia escolar,
entendida como las practicas interrelacionales cotidianas que configuran la vida en las
instituciones educativas, distinta aunque articulada a su gestién institucional (Fierro-
Evans, 2013; Fierro-Evans & Carbajal-Padilla, 2019). Desde una perspectiva sociocultural,
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la convivencia incorpora dimensiones normativas —justicia, equidad, paz duradera—y
estructurales —distribucion de poder, formas de regulacion— que exceden la
observacién directa de conductas puntuales y requieren articular los planos de
contexto, estructura y accién social (Giddens, 1998; Rodriguez-Figueroa, 2019, 2021;
Weiss, 2015). En educacién superior, ademas, la literatura sobre convivencia es menos
abundante que en educacion basica, pese a que las universidades son espacios clave
para la formacion democrética, la inclusiéon y el ejercicio de derechos en la juventud
(Hirmas & Carranza, 2009; Lopez et al., 2023).

En este sentido, una forma de visualizar la funcidén de las metaforas es a través
del esquema sociocultural de tres planos —contexto, estructura y accién social— que
organiza la informacién y orienta la interpretacion (véase Figura 1) (Rodriguez-
Figueroa, 2019). En términos sencillos: el contexto ubica la escuela en su espacio fisico y
social y en el perfil de sus agentes; la estructura recoge el «aprender-educar para vivir
juntas y juntos» (normas y gestién institucional); y la accién social remite al «vivir
juntos» en la interacciéon cotidiana.

En este contexto, las metaforas visuales elaboradas por estudiantes
universitarios constituyen un dispositivo fértil para explorar cémo se significan la
convivencia y sus tensiones. A diferencia de los cuestionarios estandarizados, las
metaforas permiten representar simultdneamente contexto, estructura y accion social
en una sola escena, y obligan a quien juzga —humano o modelo de IAG— a articular lo
visible con interpretaciones sobre equidad, segregacion, jerarquias o practicas de paz
(Delors et al, 1996; Rodriguez-Figueroa, 2019; Weiss, 2015). Precisamente por su
complejidad, estas metéforas plantean desafios para la IAG y ofrecen un «campo de
prueba» idéneo para evaluar sus capacidades interpretativas en relaciéon con expertas y
expertos en convivencia escolar (Bertling et al., 2025; Caeiro Rodriguez et al., 2021).

Contexto
+ Espacio fisico y social donde se sit(a la escuela
+ Perfil socio-demografico y cultural de los agentes

CONVIVENCIAESCOLAR

Aprender-educar para vivir juntos
Estructura = Marco normativo institucional de la escuela
+ (Gestion de la convivencia en la escuela

Vivir juntos
+ Practicas interrelacionales

Accidén social ! 5 : ¢ o
Convivencia como experiencia subjetivada

Figura 1. Convivencia escolar desde la perspectiva sociocultural. Fuente: Marco tedrico para el estudio de la
convivencia escolar desde la perspectiva sociocultural (Rodriguez-Figueroa, 2019, p. 35).
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Para aclarar el objeto de andlisis, en este articulo se entiende por metafora visual
de convivencia escolar una representacion grafica producida por estudiantes en la que
un dominio de experiencia cotidiano (por ejemplo, un rancho, un mercado o una
organizacion territorial por paises/facultades) se usa para expresar cbmo se perciben
las relaciones, normas, conflictos, inclusion o exclusion dentro de la universidad. La
evaluacién no se dirige a la calidad estética de la imagen, sino a la correspondencia
entre los elementos visibles o descritos y dimensiones socioculturales de la
convivencia: interaccion cotidiana, reglas, distribucion de poder, participacién, equidad
y formas de resolucién o ausencia de resoluciéon de conflictos. Las tres metaforas
analizadas se detallan en el Anexo 1y se sintetizan en la Tabla 1.

Sin embargo, hasta donde se ha revisado, no se han reportado estudios que
comparen de manera sistemdtica las valoraciones de modelos de IAG y paneles de
personas expertas sobre metaforas visuales de convivencia escolar en educacién
superior, ni que examinen la confiabilidad global de esos sistemas de jueceo mediante
Teoria de la Generalizabilidad. La mayoria de los trabajos sobre evaluacién asistida por
IAG se concentra en tareas textuales y se limita a reportar indicadores de acuerdo
bivariado, sin estimar cudntos y qué tipos de jueces —humanos y/o automatizados—
son necesarios para obtener puntajes suficientemente estables (Atasoy & Arani, 2025;
Brennan, 2001; Krippendorff, 2004; Shavelson & Webb, 1991).

Este estudio busca contribuir a cubrir esa brecha. En términos generales,
nuestro objetivo es comparar la confiabilidad de jueces humanos y modelos de IAG al
interpretar tres metaforas visuales de convivencia escolar elaboradas por estudiantes
de tres universidades mexicanas, identificar diferencias y coincidencias en sus
valoraciones cerradas y estimar, mediante Teoria de la Generalizabilidad, la mezcla de
evaluadores que produce puntajes mas confiables (AERA, APA, & NCME, 2014; Brennan,
2001; Shavelson & Webb, 1991). En particular, nos preguntamos: (a) en qué medida
coinciden humanos e IAG en la lectura de dimensiones observables y normativas de la
convivencia; (b) qué tan estable es el sistema de jueceo cuando se integran paneles
exclusivamente humanos, exclusivamente automatizados o mixtos; y (c) qué
combinaciones de jueces humanos e IAG maximizan la confiabilidad sin perder el
anclaje contextual que aporta la experiencia experta.

2. Metodologia

A partir del objetivo, este es un estudio cuantitativo y comparativo, con medidas
repetidas sobre tres estimulos y panel multijuez. El andlisis se realiz6 a partir de un
grupo focal previo en tres universidades de distintas regiones de México, donde se
obtuvieron metaforas cercanas a la perspectiva de accién social; cada imagen fue
elaborada por grupos de cuatro estudiantes. Las universidades fueron: privada en el
Bajio, «rancho con corrales» (metéfora 1); publica del Centro-Occidente, k<mercado con
puestos» (metafora 2); publica del noroeste, «paises-facultades» (metafora 3); véase
Anexo 1y Tabla 1. El estudio no pretende agotar todos los modos posibles de andlisis
visual, sino probar un procedimiento de evaluacién comparada entre jueces humanos y
modelos de IAG sobre metéforas estudiantiles. Para la confiabilidad del sistema se
aplico la Teoria de la Generalizabilidad en un disefio cruzado p x r (objeto de medida =
Encuesta x tem Likert, 30 unidades; facetas: imagen (p), juez (r) e interaccién p x r). Esta
eleccién siguié guias comunes en investigacion cuantitativa y evaluaciéon educacional
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(Creswell & Creswell, 2018; AERA, APA, & NCME, 2014; Shavelson & Webb, 1991;
Brennan, 2001).

Tabla 1. Metéforas visuales analizadas y relevancia para la evaluacion.

Metafora

Dominio visual

Descripcion
sintética

Relevancia para el
jueceo

1. Rancho con
corrales

2. Mercado con
puestos

3. Paises-facultades

Rancho/corrales

Mercado
universitario

Mapa/territorios

La convivencia
universitaria se
representa mediante
espacios
diferenciados,
agrupamientos y
limites entre actores.
La universidad se
presenta como un
espacio de
circulacion,
intercambio,
diversidad de
puestos y
coexistencia
cotidiana.

Cada facultad o
grupo aparece como
territorio con limites,
identidades y
relaciones
diferenciadas.

Permite valorar
segregacion,
pertenencia,
interaccién entre
grupos y fronteras
simbdlicas/institucio
nales.

Permite analizar
cooperacion,
participacion,
diversidad
integrada,
convivencia
cotidianay
tensiones en
espacios comunes.

Permite evaluar
identidad grupal,
jerarquias, distancia
intergrupal,
distribucion de
poder e inequidad.

2.1. Participantes

Se trabajé con dos grupos: seis personas expertas en convivencia escolar (una
valoracion por cada metéfora; 18 valoraciones humanas) y cinco modelos de IAG
(ChatGPT 5, ChatGPT 5 Pro, ChatGPT 03, DeepSeek, Gemini 2.5 Flash). La versién
ChatGPT 5 Pro correspondié a una licencia de pago. Cada modelo realiz6 cinco
ejecuciones por metafora (75 valoraciones IAG; véase Tabla 2). Para estimar la
consistencia de los modelos, se consideré cada ejecucion como si fuera un juez
independiente (25 jueces de IAG por metéfora). Las y los jueces humanos son personas
investigadoras con experiencia comprobada en estudios y/o intervenciones sobre
convivencia escolar: dos de universidades chilenas y cuatro de México. El muestreo del
panel humano fue por juicio experto. Se incluyé a quienes contaban con experiencia
comprobable en estudios o intervencién de convivencia en educaciéon superior. El
estudio fue no andnimo (se registré nombre, drea y rol para trazabilidad) y se obtuvo
consentimiento informado. No se registraron datos faltantes en los items cerrados.

Tabla 2. Participantes por rubrica.

Metafora Human@s (n) IAG (n conversaciones) Total
1 6 25 31
2 6 25 31
3 6 25 31
Total 18 75 93
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2.2. Instrumento

A los jueces se les entregé una Guia para el andlisis de metaforas, la cual fue
estructurada por expertos en convivencia escolar y mantuvo la misma secuencia para
las tres metéforas (véase Tabla 3): a) un registro descriptivo no puntuable (MO) para
inventariar evidencias visuales sin interpretar; b) dimensiones puntuables (D1-D6), que
combinaron un juicio global inductivo del tipo de convivencia (3.1, escala 1-3: mala-
regular-buena) con indicadores binarios de procesos clave (4 subgrupos, 7.1
contencién de violencia, 8.1 resolucion constructiva, 9.1 paz duradera; 0 = No/1 =Si) y
un bloque de 10 proposiciones con escala Likert (1-5) sobre matices de convivencia
(cooperacién, antagonismo, participacién, diversidad integrada, segregacién, poder
jerarquico, convivencia pacifica, equidad, desigualdad, violencia directa); y c) campos
de apoyo no puntuables (M1) para justificar brevemente los juicios y asegurar
trazabilidad.

Tabla 3. Guia de evaluacién de metaforas visuales de convivencia escolar: constructo, dimensiones,
indicadores y codificacion.

Dimension / Qué evalia Indicadores / Tipo de respuesta
moédulo de la guia (definicion items (c6d.) y codificacién
operativa)

MO. Descripcion
objetiva (no
puntda)

D1.Tipo de
convivencia (3.1)

D2. Subgrupos (4)

D3. Contencién de
la violencia (7.1)

D4. Resolucién
constructiva (8.1)

Inventario de
elementos visuales
sin interpretaciéon
para sustentar el
juicio posterior.
Valoracion global
inductiva de la
convivencia
representada.

Presencia de
separacion del
estudiantado en
«grupitos/bolitas».
Existencia de
respuestas
inmediatas ante
situaciones que
alteran la
convivencia.
Practicas de
didlogo,
negociacion,
mediacién o
cooperacion para
resolver conflictos.

Listado de objetos,
actores, colores,
disposicion
espacial (1y 2).

3.1 Tipo de
convivencia»: mala
(faltas de
respeto/violencia;
subgrupos
separados), reqular
(mezcla de
practicas positivas
y negativas), buena
(respeto, inclusién,
participacion,
comunicacion,
clima tranquilo).

4 Subgrupos
informales.

7.1 Escenarios de

contencion.

8.1 Resolucion
constructiva.

Texto abierto
(evidencias
descriptivas).

Ordinal 3 puntos =
1=mala 2=
regular, 3 = buena.

Binaria—» 0= No
(incluye «No
segurx»), 1=Si.

Binaria— 0=No, 1
=Si.

Binaria— 0=No, 1
=Si.
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Dimension /
médulo de la guia

Qué evalua
(definicion
operativa)

Indicadores /
items (c6d.)

Tipo de respuesta
y codificacién

D5. Paz duradera
9.1

D6. Matices de
convivencia (Indice
Likert 10 items)

Transformaciones
orientadas a
equidad, inclusion
y participacion
sostenida.
Presencia de
practicas/estructur
as relacionales
especificas que,
agregadas, estiman
el indice de

9.1 Condiciones
para paz duradera.

10.1-10.10:
cooperacion (+),
antagonismo (=),
participacion activa
(+), diversidad
integrada (+),

Binaria— 0= No, 1
=Si.

Likert 1-5
(«totalmente en
desacuerdo» a
«totalmente de
acuerdov).

Convivencia. segregacion/margi
nacién (=), poder
jerarquico/impositi
vo (=), convivencia
pacifica (+),
equidad (+),
desigualdad (-),
violencia directa
(=)

Sustento textual de 32/72/82/9.2
los juicios para Justificaciones
trazabilidad. breves.

Texto abierto
(anclajes del
jueceo).

M1. Campos de
apoyo (no
puntdan)

2.3. Procedimiento

Como se observa en la Figura 2, el procedimiento consistié en cinco fases. Primero se
seleccionaron las tres metaforas provenientes de los grupos focales. Después se aplico
la guia a las personas expertas y se ejecutaron los cinco modelos de IAG con
instrucciones idénticas. No obstante, se observé una diferencia metodoldgica
importante: las variantes de ChatGPT trabajaron con la imagen y la descripcién,
mientras que DeepSeek y Gemini no observaron la imagen como tal, sino que
elaboraron sus valoraciones a partir de la narrativa y la transcripciéon suministradas. Por
tanto, la comparacion no debe leerse como una competencia estrictamente
equivalente entre sistemas multimodales, sino como un analisis de como distintos
modos de entrada -visual mas textual frente a texto mediador- afectan el jueceo de
metaforas. Esta precision también sitia el alcance temporal del estudio: dada la
velocidad con que evoluciona la IAG, versiones posteriores probablemente incorporen
mejoras visuales y de interpretacion multimodal.

En un tercer momento, se realizé la limpieza y recodificacion: se integré una
base Unica, se normalizaron encabezados y se documentaron las inversiones. Para los
analisis principales se seleccionaron los items con respuesta cerrada (3.1, 4, 7.1, 9.1 y
10.1-10.10), y se contabilizo el total de palabras por item abierto (1, 2, 3.2, 5, 6.1, 6.2 y
6.4). Este conteo de palabras se mantuvo como indicador descriptivo del estilo de
respuesta y de la trazabilidad de las justificaciones, no como medida de profundidad,
calidad o validez del andlisis. Después se calculé el indice de Convivencia por juez y
metafora a partir de los items 10.1 a 10.10. Finalmente, se estimé el acuerdo entre
humanos e |AG por item y se evalué la confiabilidad del sistema de jueceo.
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Fase 1 Fase 2 Fase 3
Seleccion de metaforas —— Aplicacion/Ejecucion ———+ Limpieza y recodificacion -~
}
|
|
Fase 5 Fase 4 I
|
|
Acuerdo (k/a) y Confiabilidad (G/®, D-study). ——— Calculo del Indice —

Figura 2. Procedimiento del estudio.

2.4. Andlisis de datos

Descripcién. Se exploraron medias (y errores estandar) del indice de convivencia por
metafora y tipo de juez. La extensién textual se examind sélo como variable descriptiva
para caracterizar estilos de respuesta (mas sintéticos 0 mdas extensos), sin asumir que
mayor nimero de palabras implicara mayor profundidad o calidad. Para el bloque de
items Likert se estimé la consistencia interna mediante alpha ordinal, apropiado para
escalas con respuestas ordenadas (Gadermann, Guhn, & Zumbo, 2012).

— Revisién cualitativa de respuestas abiertas. Para complementar el conteo de
palabras, se realizéd una revision cualitativa de contenido de los campos
abiertos 1, 2, 3.2, 5, 6.1, 6.2 y 6.4, entendida como una inferencia sistematica y
contextualizada a partir de unidades textuales (Krippendorff, 2004). La revision
se organizo por itemy tipo de juez, y buscé identificar la funcion predominante
de las respuestas -descriptiva, interpretativa, justificativa o argumentativa-, su
grado de sintesis, los nucleos tematicos recurrentes y la forma en que cada
grupo articulé evidencia visual o textual con constructos de convivencia
escolar. Este procedimiento no sustituyé los andlisis estadisticos, sino que
funcion6 para distinguir extension textual de profundidad interpretativa y
calidad argumentativa.

— Acuerdo entre jueces. Se midié el grado de coincidencia entre humanos e IAG
con k de Cohen: ponderado cuadrético para variables ordinales (Likert) y no
ponderado para variables binarias (Cohen, 1960, 1968). Para acuerdo multijuez
en binarios se aplico Fleiss'k (Fleiss, 1971). Ademas, se utilizo a de Krippendorff
ante niveles de medida mixtos (Krippendorff, 2004).

— Confiabilidad. Se realiz6 una G-study para descomponer la varianza en
imagen/estimulo (p), juez (r) e interaccién pxr, y obtener los coeficientes G
(confiabilidad relativa) y ® (confiabilidad absoluta) (Shavelson & Webb, 1991;
Brennan, 2001). Con esos componentes se efectué una D-study para proyectar
la confiabilidad esperada al combinar distintos nUmeros de humanos e IAG.

— Ranking de modelos. Se construyé un puntaje compuesto para ordenar los
modelos IAG (k-Likert 70 %, k-binarios 20 %, p de Spearman del indice 10 %) y
se verificé la coherencia entre ordenamientos con la correlacion de rangos
(Spearman, 1904).
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— Software y visualizacién. Se procesé en Python, especificamente Google Colab,
con pandas y Matplotlib (Hunter, 2007; McKinney, 2010). Las figuras siguieron
lineamientos clasicos de visualizacién cientifica y economia gréfica (Cleveland,
1993; Tufte, 2001; Wilkinson, 2005).

Es importante resaltar que los resultados estadisticos se organizaron por niveles
de evidencia para evitar que un solo coeficiente sobredeterminara la interpretacién:
alpha ordinal examiné la consistencia del bloque Likert; kappa de Cohen comparé
consensos humano-IAG por item; Fleiss kappa y alpha de Krippendorff abordaron
acuerdo multijuez y niveles de medida mixtos; la G-study y la D-study evaluaron la
estabilidad global del sistema y la mezcla de jueces; y el ranking de modelos se usé
Unicamente como indice de proximidad al consenso humano, no como prueba
absoluta de superioridad de un modelo.

3. Resultados

El primer andlisis fue descriptivo y tuvo un alcance acotado: se contabiliz6 el nimero
de palabras para caracterizar el estilo de respuesta de humanos y modelos, no para
inferir por si mismo mayor profundidad, calidad o validez.

3.1. Produccion de palabras por item segun tipo de juez

En la Tabla 4 se observa este resultado segun su media. Las IAG escribieron mas que el
panel humano en todas las secciones del instrumento. En promedio, las IAG registraron
72.4 palabras en Descripcion, 85.4 en Interpretacion, 46.2 en Justificacion (3.2), 9.6 en
Actores (5), 14.6 en Actitudes (6.1), 15.0 en Comportamientos (6.2) y 24.0 en Conflictos
(6.4), frente a 38, 47, 29, 4, 5, 5 y 3 de las respuestas humanas, respectivamente. Esto
implico incrementos aproximados de 1.9x (Descripcidn), 1.8x (Interpretacién), 1.6x
(Justificacion), 2.4x (Actores), 2.9x (Actitudes), 3.0x (Comportamientos) y 8.0x
(Conflictos), con respecto a los humanos.

Tabla 4. Promedio de palabras por item segiin modelos de IAG y humanos.

ChatGPT ChatGPT ChatGPT Deep- Gemini Promedio Humanos

Modelos 5 5 Pro o3 seek 2.5 IAG
1. Descripcion 78 84 71 52 77 724 38
2. Interpretacion 85 67 83 74 118 85.4 47
3.2. Justificacion 41 41 31 47 71 46.2 29
5. Actores 14 15 5 9 5 9.6 4
6.1 Actitudes 15 18 9 13 18 14.6 5
6.2 Comportam. 16 17 8 11 23 15 5
6.4 Conflictos 22 22 21 12 43 24 3

Por modelo, Gemini 2.5 fue el mas extenso en la descripcion de los apartados interpre-
tativos y conductuales (Interpretacion = 118; Justificacion = 71; Comportamientos = 23;
Conflictos = 43). Mientras que ChatGPT 5 Pro tuvo mas extension en la Descripcion (84)
de las metaforas y los Actores (15) que conforman las metaforas —empatando el maxi-
mo en Actitudes (18) junto con Gemini 2.5. Por su parte, DeepSeek solo destacé en Jus-
tificacion (47) y ChatGPT o3 tendid a respuestas mas breves en variables de contexto y
conducta (Actores 5-9; Actitudes 9).

233


https://doi.org/10.17398/1695-288X.25.2.225
http://relatec.unex.es/

Revista Latinoamericana de Tecnologia Educativa, 25(2)
https://doi.org/10.17398/1695-288X.25.2.225

RELATEC

Revista Latinoamericana
de Tecnologia Educativa

Para complementar el conteo de palabras de la Tabla 4, se revisé cualitativamente el

contenido de las respuestas abiertas, conservando los mismos items para hacer posible
la comparacion. Esta lectura no asume que una mayor extensioén equivalga a mayor ca-
lidad o profundidad; mas bien permite distinguir si las respuestas fueron principalmen-
te descriptivas, interpretativas, justificativas o inferenciales, y si tendieron a la sintesis, la
enumeracion o la argumentacién.

Tabla 5. Sintesis cualitativa de las respuestas abiertas segun tipo de juez.

item abierto

Personas expertas

IAG/LLM

Lectura comparativa

1. Descripcion

2. Interpretacién

3.2. Justificacién

5. Actores

6.1. Actitudes

6.2. Comporta-
mientos

Seleccion de elementos
centrales y rasgos con valor
interpretativo: espacios,
limites, agrupamientos y
organizacion de la escena.
Lecturas mas situadas sobre
convivencia, separacion,
pertenencia, indiferencia,
integracion o exclusion.

Argumentos mas
matizados; algunas
respuestas reconocieron
ambigtiedad o limites de la
escala para clasificar la
convivencia.

Identificacién breve y
prudente: estudiantes,
comunidad universitaria,
institucion y, en algunos
casos, docentes o
autoridades.

Enfasis en indiferencia,
pertenencia, distancia,
rivalidad, aceptacion o
aislamiento, con sentido
relacional.

Mayor cautela cuando no
habia acciones explicitas; se
sefalaron convivencia
limitada, aislamiento o
ausencia de evidencia
suficiente.

Inventario mas amplio
y ordenado de
objetos, colores,
posiciones, actores y
relaciones espaciales.

Identificacién de
patrones generales:
diversidad,
agrupamientos,
convivencia parcial y
tensiones entre
grupos.

Justificaciones mas
homogéneas,
generalmente
organizadas como
balance entre sefales
positivas y negativas.

Listado mas amplio:
estudiantes, grupos,
facultades,
autoridades,
instituciony
comunidad
universitaria.

Organizacién en
categorias explicitas:
orgullo grupal,
separacion, prejuicio,
rivalidad, inclusién o
necesidad de unién.

Traduccidon dela
metafora en acciones
posibles: permanecer
en grupos, circular,
competir, colaborar o
compartir espacios.

La diferencia principal
fue entre jerarquizar
evidencias relevantes
y enumerar con mayor
exhaustividad.

Hubo mayor densidad
contextual en el panel
experto y mayor
sistematicidad
categorial en los
modelos.

Las IAG justificaron
con regularidad; las
personas expertas
introdujeron mas
cautela ante la
ambiguedad visual.

Los modelos
ampliaron el
repertorio, pero con
mayor riesgo de inferir
actores no explicitos.

Coincidieron en
pertenenciay
separacion; el panel
experto aporté mas
lectura relacional y los
modelos mas orden
categorial.

Los modelos
formularon mas
conductas; las
personas expertas
evitaron
sobrerreaccionar ante
escenas ambiguas.
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item abierto Personas expertas IAG/LLM Lectura comparativa

6.4. Conflictos Lectura de conflictos Nombramiento mads  Las IAG produjeron
latentes: segregacion, explicito de conflictos: mas formulaciones; el
indiferencia, desigualdad, rivalidad, panel experto tendié
falta de integracion o competencia, a profundizar en
exclusion. separacion, tension implicaciones sociales

diversidad-integraciéon y normativas.
o desigualdad.

En conjunto, las IAG/LLM produjeron respuestas mas extensas, ordenadas y
enumerativas, especialmente en descripcidn, actores, comportamientos y conflictos.
Las personas expertas fueron mas sintéticas, pero con frecuencia mas selectivas,
prudentes y contextualizadas, sobre todo cuando las preguntas exigian justificar la
convivencia, interpretar actitudes o valorar conflictos latentes. Por ello, la comparacion
debe leerse como una diferencia en el tipo de elaboracién: las IAG aportan
exhaustividad y sistematicidad, mientras que el panel experto aporta jerarquizacion,
cautela contextual y sensibilidad ante dimensiones sociales y normativas.

3.2. indice de convivencia: diferencias entre Humanos e IAG

Segun el indice de Convivencia, el promedio muestra brechas entre humanos e IAG
(Tabla 6; véase la Figura 6): el indice fue consistentemente mayor en las puntuaciones
realizadas por las personas expertas. En la Metéfora 2 la diferencia fue amplia a favor
del panel humano (Delta=+0.91; 4.28 vs. 3.37). En las Metaforas 1y 3 las diferencias
fueron pequenas (Delta=+0.15 y +0.21, respectivamente), por lo que practicamente
coinciden en la lectura del nivel de convivencia. Cuando la imagen o su descripcién
ofrece sefales integradoras (por ejemplo, espacios compartidos, circulacién o grupos),
las personas expertas asignaron puntajes mas altos, mientras que los modelos
generaron puntuaciones mas conservadoras. Esta diferencia es relevante porque
delimita el tipo de inferencias que los LLM sostienen frente a constructos sociales: no se
trata sélo de detectar objetos, sino de ponderar su significado pedagégico y normativo.

Tabla 6. Promedios en los indices de convivencia.

Metafora Humanos (A) IAG (A) Diferencia (H-1AG)
1 2.78 2.63 +0.15
2 4.28 3.37 +0.91
3 347 3.26 +0.21

Nota. Valores en escala 1-5. Diferencia positiva indica mayor puntaje humano respecto de la IAG.

Desagregando los modelos de IAG, la Tabla 7 muestra que ChatGPT 5 Pro y
ChatGPT 03 fueron los mds cercanos a las evaluaciones humanas, segun el MAE (0.307 y
0.344, respectivamente) y con deltas pequefios en M1 y M3 —incluso con leves
sobreestimaciones (A<0) en algin caso: 03 en M1=-0.117 y M3=-0.113, y 5 Pro en
M3=-0.193—, mientras que en M2 ambos subestimaron la convivencia (0.723 y 0.803).
En contraste, DeepSeek (MAE=0.758) y Gemini 2.5 Flash (MAE=0.571) mostraron las
mayores discrepancias, con subestimacion sistematica en las tres metaforas (p. ej.,
M2=1.023 en ambos y M3=0.547/0.567), y ChatGPT 5 exhibié un patrén intermedio
(MAE=0.424) pero con una brecha muy amplia en M2=0.983.
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En términos de orden relativo entre metaforas, p=1.00 en ChatGPT 5, DeepSeek
y Gemini 2.5 indica que reprodujeron el orden observado en el consenso humano
(ranking M1-M3) aunque desfasaron la escala (deltas altos), mientras que 5 Pro y 03
(p=0.50) fueron mas proximos en magnitud pero menos estables en el ranking.
Considerando la escala 1-5 del indice, y adoptando un umbral operativo de A>0.50
como diferencia relevante para decision, las brechas fueron sustantivas en M2 para
cuatro de cinco modelos y, adicionalmente, en DeepSeek/Gemini para M3; por tanto,
las diferencias entre modelos y el panel humano fueron materialmente importantes
(especialmente en M2), aun cuando la significacion estadistica formal no se estime aqui
por el nimero limitado de metaforas (N=3).

Tabla 7. Diferencias del indice por modelo de IAG y humanos.

Modelo de IAG M1 (4) M2 (4) M3 (4) MAE p indice (vs. H)
ChatGPT 5 0.043 0.983 0.247 0.424 1.00
ChatGPT 5 Pro 0.003 0.723 -0.193 0.307 0.50
ChatGPT 03 -0.117 0.803 -0.113 0.344 0.50
DeepSeek 0.703 1.023 0.547 0.758 1.00
Gemini 2.5 Flash 0.123 1.023 0.567 0.571 1.00

Nota. A positivo = el indice humano fue mayor que el del modelo (subestimacién por la IA); A negativo = el
modelo sobreestimoé respecto de humanas/os. MAE: error medio absoluto entre indices (promedio entre
Humanos (H) e IA en las tres metéforas). p: correlacion de rangos de Spearman entre indices promedio por
metéafora (humano comparado con el modelo de IAG).

Por otro lado, como se observa en la Tabla 8, el acuerdo entre humanos e IAG en
estas escalas tuvo una magnitud media (kappa de Cohen promedio aproximado =
0.475; Krippendorff alpha aproximado = 0.236), lo que indica alineacion parcial con
pérdida de detalle en algunas dimensiones. Cuando las sefales presentes en las
metéforas son conductuales y observables (por ejemplo, actos de cooperacién,
comportamientos antagénicos o indicadores de participacién activa), el alineamiento
sube considerablemente -cooperacién alcanzé kappa=0.80 (alpha=0.572),
antagonismo y participacion activa kappa aproximado=0.67-. En contraste, los items
que requieren juicios normativos o inferencias sobre estructuras sociales (equidad,
desigualdad, poder jerdrquico) mostraron acuerdos bajos (kappa <= 0.25), lo que indica
menor concordancia de los modelos con el panel experto en la lectura de matices
relacionados con justicia y distribucion de poder. En otras palabras, los modelos
detectan agrupamientos o desigualdades visibles, pero no reproducen con la misma
fidelidad las evaluaciones normativas que aportan las personas expertas.

Tabla 8. Resultados de items con escala Likert.

item (resumen) Cohen’s k (H vs IAG) Krippendorff’s a
Cooperacién 0.80 0.572
Antagonismo 0.67 0.238
Participacion activa 0.67 0.409
Diversidad integrada 0.55 0.354
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item (resumen) Cohen’s k (H vs IAG) Krippendorff's a
Segregacién/marginacion 0.25 0.390
Poder jerarquico 0.25 0.128
Convivencia pacifica 1.00t 0.105
Equidad 0.10 0.021
Desigualdad 0.00 0.103
Violencia directa NaN 0.042
Promedio (10) 0.475 0.236

Nota. t k=1.00 sugiere que en las 3 encuestas el consenso humano e |A coincidieron exactamente en
«convivencia pacifica». Con tan pocas unidades puede ser techo; Iéase como «coinciden en el patrén general»
mas que como «acuerdo perfecto estable».

Por otro lado, en la Tabla 9 se pueden observar los resultados por modelo de
forma global; con las tres metaforas. Tomando Cohen’s k como criterio principal y
Krippendorff’s a como desempate, el mejor modelo por item fue: en Cooperacion
destacé GPT-5 Pro (k=.80; a=.613, por encima de GPT-03 en a); en Antagonismo,
Gemini 2.5 Flash (k=.67; a=.359); en Participacién activa, DeepSeek (empate en k=.67,
desempata por a=.302 frente a GPT-5 a=.209); en Diversidad integrada, DeepSeek
(k=.64); en Segregacién/marginacién, GPT-5 Pro (k=.27); en Poder jerarquico, GPT-5 Pro
(empate en k=.25, mayor a=.254); en Convivencia pacifica, DeepSeek (k=1.00; probable
efecto techo con N=3); en Equidad, GPT-03 (empate en k=.31, mayor a=.094); en
Desigualdad, GPT-5 Pro (k=.21); y en Violencia directa, DeepSeek (Unico con estimacion;
k=0, 0=.169). En promedio, DeepSeek obtuvo el k mas alto (0.403) y GPT-5 Pro el a mas
alto (0.282), pero con un k (0.388) similar a DeepSeek.

Tabla 9. Resultados del indice de convivencia por item, modelo vs humanos (Cohen'’s k y Krippendorff’s a,
ordinal).

item GPT5 GPT5| GPTS5 GPT5 GPT GPT DS DS Gf Gf
K a Pro k Pro a 03 K o3a K a K a

Cooperacion ~ 0.571  0.549 0.800 0.613 0.800 0.464 0.727 0600 0.640 0.565

Antagonismo  0.000 0.076 0.667 0.264 0.000 0.077 0.400 0300 0.667 0.359

Participaciéon  0.667  0.209 0.625 0.296 0.625 0.246 0.667 0302 0.595 0.355
activa

Diversidad 0.545 0315 0.571 0.495 0.571  0.401 0.640 0.172 0.400 0.332
integrada

Segregaciéon/  0.250  0.270 0.267 0.475 0.250 0.285 0.250 0320 0.250 0.293

marginacién

Poder 0.250 0.140  0.250 0.254 0250 0.179 0250 0.150 0.000 -0.011
jerérquico

Convivencia ~ 0.000 0.128  0.000 0.199  0.000 0.085 1.000f 0306 0.400 0.208
pacifica

Equidad 0.308 0.067 0.100 0.064 0.308 0.094 0.100 0.072 -0.200 -0.049

Desigualdad ~ 0.000 0.013 0.211 0.171 0.100 0.128 0.000 0.012 -0.200 -0.055

Violencia NaN 0.015 NaN -0.009 NaN  -0.006  0.000 0.169 NaN 0.010
directa
Promedio 0.288 0.178 0.388 0.282 0323 0.195 0.403 0.240 0.283 0.201
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Nota. «GPT 5 k/a» = Cohen'’s k / Krippendorff’s a (ordinal) de ChatGPT 5; «GPT 5 Pro k/a» = k/a de ChatGPT 5
Pro; «GPT 03 k/a» = k/a de ChatGPT 03; «DS k/a» = k/a de DeepSeek; «Gf k/a» = k/a de Gemini 2.5 Flash. El k
refleja el acuerdo del modelo con el consenso humano por item (ponderado para escalas ordinales cuando
aplica); el a se estimo con todas las ejecuciones del modelo frente al panel humano. En empates de k se
consideré «mejor» el modelo con a mas alto. + Un k=1.00 con N bajo puede indicar efecto techo mas que
acuerdo robusto.

En los items binarios disefiados para captar procesos concretos -escenas de
contencién de violencia (7.1), resolucion constructiva de conflictos (8.1) y condiciones
para una paz duradera (9.1)- tanto las personas expertas como los modelos de IAG
respondieron mayormente con la opcidon «No» (0). Es decir, en las tres metaforas
revisadas no hubo, en las descripciones ni en las lecturas guiadas, indicios suficientes
para calificar afirmativamente la presencia de mecanismos de contencion, practicas de
resolucion ni transformaciones hacia la paz (véase la Tabla 10). Primero, los bajos kappa
en estas preguntas no invalidan necesariamente el instrumento: sefialan mas bien
ausencia de sefial en los estimulos bajo las condiciones de la prueba. Segundo, cuando
se pretende evaluar fidelidad en la deteccion de procesos poco frecuentes (por
ejemplo, acciones de contencién explicita), conviene aumentar el numero y la
diversidad de estimulos o reequilibrar las clases para producir informacién
interpretable por las métricas de acuerdo. Ademas, los items cerrados de la Tabla 10 se
revisaron de forma individual conforme a los modelos; no hubo diferencias
significativas que reportar.

Tabla 10. Resultados de items cerrados.

ftem Escala Fleiss’ k Cohen’s k (consenso  Krippendorff’s
(multi-juez) Hvs IAG) a

3.1 Percepcion ordinal — 0.00 0.023

4. Separacién en binario 0.014 0.00 0.024

subgrupos

7.1 Escenarios de binario -0.029 NaN -0.018

contencion de violencia

8.1 Resolucion binario —-0.001 NaN 0.010

constructiva

9.1 Condiciones de paz binario 0.095 0.00 0.105

duradera

3.3. Confiabilidad del sistema de evaluacion

Como se muestra en la Tabla 11, las estimaciones de generalizabilidad aportan una
perspectiva complementaria y mds estable que los kappa cuando los estimulos son
pocos o desbalanceados. En la G-study calculamos componentes de varianza y
coeficientes de confiabilidad para tres paneles: humanos (n=6), IAG (n=25) y mixto
(n=31). El panel humano present6é una confiabilidad moderada (G aproximado=0.73;
Phi aproximado=0.68) acompanada de una muy alta interaccién imagen x juez
(sigma2_pxr=0.908). Esta varianza de interacciéon indica que las personas expertas
difieren entre si en la forma en que valoran cada metafora; es decir, las diferencias no se
concentran tanto en los estimulos como en la respuesta individual de cada juez frente a
cada imagen, caracteristica esperable en tareas interpretativas donde la subjetividad
profesional influye en el juicio.
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Por contraste, el panel de IAG mostré6 una confiabilidad muy alta (G
aproximado=0.98; Phi aproximado=0.98), con escasa varianza (sigma2_r
aproximado=0.083) y menor varianza residual; esto significa que los modelos
reprodujeron criterios de forma muy consistente entre ejecuciones. El panel mixto
combin6 ambas propiedades, ofreciendo G aproximado=0.976 'y Phi
aproximado=0.970: la combinacién de IAG y personas expertas produce una
confiabilidad muy alta, lo que sugiere que las IAG estabilizan la puntuacién global
mientras que la participacidon humana conserva el anclaje critico para la validez de
contenido. En cuanto al modelo con mayor confiabilidad en estas condiciones,
ChatGPT 5 Pro obtuvo G aproximado=0.98. En términos practicos, la G-study muestra
que la inclusién de modelos automatizados reduce la variabilidad entre jueces y eleva
la confiabilidad del sistema de evaluacién, aunque la interpretacién de casos concretos
sigue requiriendo supervisién humana.

Tabla 11. Resultados de G-study.

Panel/Modelo n_jueces o’ p o’r o>_pxr G 0]

Humanos 6 0.404 0.214 0.908 0.728 0.684
IAG (global) 25 0.896 0.083 0.366 0.984 0.980
:\f\g)to (humanos e 31 0719 0.128 0553 0.976 0.970
ChatGPT 5 5 0917 0.043 0.242 0.974 0.970
ChatGPT 5 Pro 5 1.160 0.010 0.120 0.980 0.978
ChatGPT 03 5 0.767 0.092 0.271 0.934 0913
Deepseek 5 0.949 0.057 0.480 0.908 0.898
Gemini 2.5 Flash 5 1216 0.000 0310 0.951 0.951

Nota. G = fiabilidad relativa (ordenamiento consistente de los objetos); ® = fiabilidad absoluta (decisiones
absolutas). 027p = varianza entre objetos; o’ r=varianza entre jueces; ozfpxr = interaccion objetoxjuez (y
residual).

3.4. Mezcla idénea para evaluaciones humanas mds IAG

El D-study traduce los componentes de varianza en recomendaciones sobre cuantos
jueces humanos y ejecuciones de IAG incluir para lograr umbrales de confiabilidad
deseados. Los resultados muestran que el mayor salto en G ocurre al incorporar
modelos de IAG: pasar a 5-10 ejecuciones produce incrementos sustantivos en G,
mientras que afadir mas alld de 10-15 arroja rendimientos decrecientes.
Concretamente, combinaciones pequefias como 1 persona + 10 ejecuciones de IAG ya
alcanzan G aproximado=0.95 (Phi aproximado=0.94), y 1-2 humanos + 15 IAG elevan G
por encima de 0.96; por su parte, paneles con multiples humanos pero sin IAG
presentan G menores (por ejemplo, 2-4 humanos sin |A no alcanzan esos umbrales).

Ademads, cuando el numero de IAG es igual o superior a 10, sumar mas de 1-2
humanos no aumenta la confiabilidad e incluso puede reducirla levemente debido a la
mayor varianza interjuez que introducen los humanos. La interpretacion operativa, bajo
estas condiciones, es la siguiente: para monitoreo institucional y tareas de escalado,
una mezcla compacta —1-2 jueces humanos supervisores junto con ~10 modelos de
IAG— ofrece un equilibrio entre costo y confiabilidad.
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Tabla 12. TG - D-study: G y @ esperados para mezclas H + IAG.

H-1A 0 5 10 15
1 — 0.888/0.866 0.950/0.939 0.968 /0.962
2 0.449/0.416 0.870/0.845 0.942/0.930 0.964 /0.957
3 0.560/0.514 0.864/0.838 0.936/0.922 0.961/0.953
4 0.632/0.585 0.863/0.836 0.933/0.919 0.959/0.950
6 0.728/0.684 0.870/0.845 0.931/0.916 0.955/0.946

Nota. Celdas = G / ®. Negritas marcan G=0.94. Las combinaciones no mostradas fueron estimadas pero se
omiten por brevedad.

La Figura 3 representa, mediante un mapa de calor, el coeficiente G esperado
para distintas mezclas de jueces humanos (H) y modelos IAG (A) en el panel. El eje
horizontal muestra el nimero de IAG (0, 5, 10, 15, 20, 25) y el eje vertical el nUmero de
humanos (1-6). Los tonos mas claros indican mayor confiabilidad (G). Con A=0, G
aumenta con H pero se mantiene moderado: =0.45 (2H), =0.56 (3H), =0.63 (4H), =0.68
(5H) y =0.73 (6H). El caso TH+0A aparece sin estimacién (celda en blanco) porque con
un solo juez no se define G para decisiones relativas.

D-study: G esperado por mezclaH + A

1
0.9
0.8
z
@ ©
=
5 £
£ 0.7 E
2 ©
=
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5 10 15 20 25
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Figura 3. Resultado D-study.

3.5. LLM con mejor desempeno

El ranking de modelos se construyé mediante un puntaje compuesto que pondera
kappa-Likert (70 %), kappa-binario (20 %) y correlacién del indice global (10 %). Bajo
ese criterio, ChatGPT 5 Pro fue el modelo con mayor proximidad al consenso humano
(score  aproximado=0.975; kappa-Likert  aproximado=0.648; kappa-binario
aproximado=0.250), seguido por ChatGPT 03 (score aproximado=0.725). Este
ordenamiento no debe interpretarse como «mejor desempefo» universal, sino como
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mayor cercania al consenso experto en las tres metaforas, con las versiones y
condiciones de entrada empleadas en el estudio. Los otros modelos evaluados
(ChatGPT 5, DeepSeek, Gemini 2.5 Flash) reprodujeron con fidelidad el orden global de
las metéforas en el indice (correlaciéon rho=1.00), aunque exhibieron menor kappa-
Likert; es decir, afinaron menos en el detalle item a item.

Tabla 13. Ranking de LLM’s.

LLM K-Likert K-Bin p Indice Score
ChatGPT 5 Pro 0.648 0.250 0.50 0.975
ChatGPT 03 0.629 0.111 0.50 0.725
ChatGPT 5 0.476 0.111 1.00 0.345
Deepseek 0.392 0.111 1.00 0.121
Gemini 2.5 Flash 0.384 0.111 1.00 0.100

4, Discusion y conclusiones

Desde el marco sociocultural de la convivencia -que distingue entre practicas
interrelacionales cotidianas y gestion institucional (Fierro-Evans, 2013; Fierro-Evans &
Carbajal-Padilla, 2019; Giddens, 1998; Weiss, 2015; Rodriguez-Figueroa, 2019, 2021)- las
diferencias entre personas expertas e IAG se interpretan como formas distintas de
operar con la evidencia disponible. La lectura humana fue mas situada y holistica; la de
los modelos, mas estandarizable y dependiente de las sefales explicitas de laimagen o
de su descripcion textual. Cuando las metaforas ofrecieron claves integradoras
-espacios comunes, circulacién o vinculos visibles entre grupos-, el panel humano
asigné valores mas altos de convivencia, mientras que los modelos produjeron
puntuaciones mas conservadoras. Este contraste es coherente con la literatura sobre
uso educativo de IAG: sin guia, los LLM pueden generar respuestas homogéneas o
apoyarse en patrones superficiales; con una direccion clara, pueden apoyar procesos
de analisis y retroalimentacién (Zhai et al., 2024; Kosmya et al., 2025; Nasr et al., 2025).

Al comparar modelos, ChatGPT 5 Pro presenté la mayor alineacién global con el
consenso humano. Esta ventaja debe leerse con cautela porque las variantes de
ChatGPT trabajaron con imagen y descripcién, mientras que DeepSeek y Gemini
valoraron una mediacion textual. Por ello, la diferencia no permite afirmar una
superioridad general del modelo, sino una mayor proximidad en las condiciones de
este disefo. En el caso de DeepSeek, las coincidencias fueron mas visibles en items
puntuales, pero no siempre en la magnitud global del indice. Esta calibracién
diferencial coincide con estudios sobre valoracion de textos donde los modelos
replican patrones, pero requieren anclas pedagdgicas explicitas, teoria de apoyo y
revision humana para sostener juicios de conjunto (Bui & Barrot, 2025; Bouziane &
Bouziane, 2024; Usher, 2025; Atasoy & Arani, 2025).

Las diferencias entre items de la escala Likert confirmaron que los modelos se
alinean mejor con el panel humano cuando las sefiales son observables. El acuerdo fue
alto ante conductas visibles (por ejemplo, cooperacion, antagonismo y participacion).
En cambio, la alineacion disminuyé cuando entraron en juego constructos normativos
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y subjetivos (equidad, desigualdad, poder jerarquico): alli, el juicio humano aporté
contextos, historias institucionales y relaciones de poder que los modelos no
reprodujeron con la misma precisién. Por tanto, los LLM funcionan mejor con sefiales
claras y estandarizables, pero requieren blueprinting, grounding especifico y revision
posterior para acercarse a valoraciones que dependen de nociones como justicia y
distribucién de oportunidades (Doughty et al., 2024; Mistry et al., 2024; Scaria et al.,
2024; Arif et al., 2024; May et al., 2025).

En cuanto a produccion de texto, todas las IAG escribieron mas que las personas
expertas, especialmente en interpretaciéon y conflicto. Este hallazgo no se interpreta
como evidencia de mayor profundidad, sino como una caracteristica de generacion
textual ante consignas abiertas: los modelos suelen cubrir mas puntos, afadir
redundancias y ofrecer explicaciones extensas. Las personas expertas, en cambio,
fueron mas sintéticas y concentraron la escritura donde tenia sentido justificar. La
extension puede ser Util si se canaliza con guias especificas, rubricas claras y limites de
longitud; de lo contrario, puede aumentar el ruido analitico. Esta precisiéon responde
directamente a la necesidad de diferenciar cantidad de palabras, profundidad, sintesis,
tipo textual y calidad argumentativa (Kiryakova, 2025; Nasr et al., 2025).

Sobre la confiabilidad, los hallazgos mostraron un patrén: las IAG fueron muy
consistentes entre ejecuciones; el panel humano fue mas variable -como se espera en
tareas interpretativas-; y la mezcla de ambas fuentes elevé la estabilidad sin eliminar el
anclaje contextual del juicio experto. En términos practicos, para monitoreo,
depuracion y estudios exploratorios se recomienda una mezcla pequeia de personas
con un grupo moderado de ejecuciones de IAG (por ejemplo, una a dos personas
expertas con alrededor de diez ejecuciones de uno o varios modelos). Para decisiones
sensibles, en especial cuando estdn en juego equidad, paz o relaciones de poder,
conviene elevar el peso del juicio humano (Shavelson & Webb, 1991; Brennan, 2001;
AERA, APA, & NCME, 2014).

4.1. Alcances, limitaciones y proyecciones

Este estudio debe leerse como un referente situado y no como una evaluacién
definitiva de la IAG. La tecnologia evoluciona con gran velocidad y es probable que
versiones mas actuales o futuras mejoren la lectura directa de imdagenes, el
razonamiento multimodal y la calibracién pedagdégica. Precisamente por ello, el valor
del trabajo consiste en ofrecer una linea base documentada: muestra qué ocurre
cuando se comparan personas expertas y modelos bajo condiciones explicitas de
entrada, cdmo cambia el acuerdo entre dimensiones observables y normativas, y qué
mezclas de jueces producen mayor confiabilidad. Estos resultados forman parte de un
conjunto posible de investigaciones; en el futuro se podrian realizar andlisis
pedagdgicos mas profundos de las producciones estudiantiles, incorporar modelos
multimodales actualizados, comparar rubricas mas especificas y evaluar no sélo
extension, sino calidad argumentativa, profundidad interpretativa y utilidad para la
retroalimentacién educativa.

En conclusion, y respondiendo al objetivo de investigacion, humanos e IAG
coincidieron principalmente en dimensiones observables y se diferenciaron mas en
dimensiones normativas y subjetivas. Si bien este patrén podria parecer esperable, su
relevancia radica en haberlo documentado empiricamente en una tarea especifica de
evaluacién de metdforas visuales sobre convivencia escolar. Asi, lo aparentemente
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obvio adquiere valor cientifico cuando se precisa, se mide y se sitia en un campo
empirico concreto. El panel humano mostré mayor capacidad para contextualizar
nociones como justicia, equidad o poder; los modelos produjeron puntuaciones mas
conservadoras cuando estos constructos no estaban explicitos en la imagen o en la
descripcion. ChatGPT 5 Pro fue el sistema mas cercano al consenso humano en estas
condiciones, mientras que DeepSeek destacd en algunos items puntuales. Todas las
IAG generaron mas texto que el panel humano, pero esa abundancia debe entenderse
como rasgo de estilo y no como medida directa de calidad. La principal contribucién
del estudio es metodoldgica y pedagdgica: ofrece un referente para combinar jueces
humanos e IAG, identificar en qué dimensiones la automatizacién puede apoyar, y
delimitar dénde sigue siendo imprescindible la interpretacién experta, especialmente

para futuros analisis de producciones estudiantiles sobre convivencia escolar.
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