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RESUMEN

Este estudio evaluo la calidad psicométrica de instrumentos de evaluacion de perso-
nalidad basados en el modelo de los Cinco Grandes Factores (Big Five), generados por tres
modelos de inteligencia artificial: OpenAIl O3, Mistral y Deepseek R1. Mediante un analisis
con 384 adultos argentinos, se encontro que los tres instrumentos mostraron consistencia
interna aceptable o buena, aunque con diferencias notables: mientras OpenAl O3 presento los
mejores indicadores, Deepseek R1 mostro limitaciones en la fiabilidad del factor Amabilidad
(0. = .624). En cuanto a la estructura factorial, todos los modelos explicaron una varianza
razonable (45.2%—48.9%), pero el de OpenAl O3 demostro superioridad con un ajuste exce-
lente (RMSEA = .046, NNFI = .952, CFI = .961) y mejor parsimonia (BIC mas bajo), frente
a un ajuste apenas aceptable en Mistral y Deepseek R1 (RMSEA = .059/.051; NNFI/CFI <
.95). Los resultados evidencian el potencial de la Inteligencia Artificial (I4) para generar
instrumentos psicométricos, pero resaltan la necesidad de validacion rigurosa y supervision
especializada para asegurar su calidad aplicada.
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ABSTRACT

This study assessed the psychometric quality of personality assessment instruments
based on the Big Five model, generated by three artificial intelligence systems: OpenAl O3,
Mistral, and Deepseek R1. Using a sample of 384 argentine adults, analyses revealed that all
three instruments demonstrated acceptable to good internal consistency, though with notable
differences: while OpenAl O3 outperformed the others, Deepseek R1 showed limitations in
reliability for the Agreeableness factor (o. = 0.624). Regarding factorial structure, all models
accounted for reasonable variance (45.2%—48.9%), but OpenAl O3 exhibited superior fit
(RMSEA = 0.046, NNFI = 0.952, CFI = 0.961) and better parsimony (lowest BIC), whereas
Mistral and Deepseek R1 achieved only adequate fit (RMSEA = 0.059/0.051; NNFI/CFI <
0.95). These findings highlight Artificial Intelligence’s (Al) potential for automating psy-
chometric tool development while underscoring the need for rigorous validation and expert
oversight to ensure applied quality.

Keywords: Big Five, Generative Artificial Intelligence, personality assessment, psychometrics
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INTRODUCCION

La evaluacion de la personalidad
mediante modelos psicométricos robustos
constituye un pilar fundamental en la inves-
tigacion psicoldgica contemporanea. Com-
prender las diferencias individuales estables
en patrones de pensamiento, sentimiento y
comportamiento permite predecir una amplia
gama de resultados vitales, como el bienestar,
el rendimiento académico y laboral, y la salud
fisica y mental (Soto, 2019) o sobre la mortali-
dad, el divorcio y el rendimiento ocupacional
(Roberts et al., 2007). Dentro de los multiples
marcos tedricos propuestos para estructurar
el estudio de la personalidad, el Modelo de
los Cinco Grandes Factores (Big Five) ha
emergido como el paradigma dominante en
las tltimas décadas (McCrae & John, 1992).
Este modelo postula que la mayor parte de
la varianza en los rasgos de personalidad
humana puede subsumirse en cinco dimen-
siones amplias y relativamente universales:
Apertura a la Experiencia, Responsabilidad,
Extraversion, Amabilidad y Neuroticismo. La
robustez empirica del modelo se ha demos-
trado a través de analisis factoriales de datos
de lenguaje natural (1éxicos) y cuestionarios
en diversas culturas e idiomas, aunque su
universalidad exacta sigue siendo objeto de
debate, particularmente en poblaciones no
industrializadas (Gurven et al., 2013), lo que
refuerza la necesidad de validar instrumentos
adaptados culturalmente. Los cinco factores
han mostrado una notable estabilidad a lo
largo de la vida adulta (Atherton et al., 2022) y
se asocian consistentemente con variables re-
levantes en distintos dominios de la vida de la
persona (Soto, 2019; Wilmot & Ones, 2019).

Tradicionalmente, el desarrollo de
instrumentos de evaluacion psicologica, como
los cuestionarios de personalidad basados en
el Big Five, ha sido un proceso laborioso que
requiere una considerable inversion de tiempo
y esfuerzo experto en la redaccion, revision y
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validacion de items (Downing, 2006). La psi-
cometria enfrenta persistentemente desafios
como la optimizacion de items, la reduccion
de sesgos y la adaptacion a contextos multi-
culturales (Van der Linden, 2018).

En afos recientes, los modelos de
inteligencia artificial generativa, como
GPT-3, Mistral y Deepseek, han emergido
como herramientas prometedoras para au-
tomatizar tareas complejas, particularmente
en el analisis y generacion de textos. Estos
sistemas, entrenados en corpus lingiiisticos
masivos, pueden producir textos coherentes y
adaptados a especificaciones tedricas, lo que
sugiere su potencial para optimizar procesos
de disefio psicométrico y particularmente en
la generacion de items psicoldgicos. En este
sentido, Floridi & Chiriatti (2020) sefialan
que estos modelos de lenguaje tienen la
capacidad de emular estructuras lingiiisticas
humanas con precision estadistica, si bien
destacan que carecen de comprension se-
mantica profunda.

El potencial de los grandes modelos
de lenguaje (GML) en psicometria es mul-
tifacético. Se exploran aplicaciones en la
generacion automatica de items, la adaptacion
de pruebas, la calificacion automatizada de
respuestas abiertas, e incluso la simulacion
de respuestas de participantes para pre—tes-
tear instrumentos (Russell-Lasalandra et al.,
2024). Especificamente, en el ambito de la
generacion automatica de items, los GML
pueden recibir instrucciones detalladas sobre
el constructo a medir (por ejemplo, una faceta
especifica de la Amabilidad), el formato del
item (por ejemplo, escala Likert), la poblacion
objetivo y las propiedades psicométricas de-
seadas, para luego generar un conjunto inicial
de reactivos. Este enfoque promete acelerar
significativamente el proceso de desarrollo,
permitir la creacion de grandes bancos de
items y facilitar la generacion de formas
paralelas de tests (Hernandez & Nie, 2022;
Li et al., 2024).
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Potencialidades y Desafios de la Inteligencia
Artificial (IA) en la Psicometria de la
Personalidad

La aplicacion de grandes modelos de
lenguaje para generar items de personalidad,
como se investiga en el presente estudio, ofrece
ventajas significativas. Puede reducir la carga
de trabajo de los expertos, generar items con
formulaciones novedosas y asegurar que cu-
bran adecuadamente el dominio del constructo
definido tedricamente. Investigaciones preli-
minares sugieren que estos modelos pueden
desarrollar reactivos con calidad superficial
comparable a los redactados por humanos
e incluso producir escalas con propiedades
psicométricas prometedoras (Laverghetta et
al., 2024; Russell-Lasalandra et al., 2024).
No obstante, la integracion de la IA en la psi-
cometria no esta exenta de desafios y requiere
una validacion rigurosa. Una preocupacion
central es la calidad psicométrica de los items
generados automaticamente, dado que la ca-
lidad de los instrumentos generados depende
criticamente de la capacidad de los modelos
para emular el conocimiento experto y evitar
sesgos semanticos o redundancias (Falcao et
al., 2023). Este estudio pretende contribuir a
la validacion de IA generativa en psicometria,
partiendo del interrogante de si los instru-
mentos desarrollados por los modelos poseen
propiedades psicométricas aceptables.

OBJETIVOS

El presente estudio tiene como objetivo
principal evaluar y comparar la calidad psico-
métrica de instrumentos de evaluacion de la
personalidad generados por diferentes modelos
de inteligencia artificial generativa. A conti-
nuacion, se detallan los objetivos especificos:

e Evaluar si los cuestionarios de per-
sonalidad creados por modelos de

IA (Open AI 03, Deepseek R1 y
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Mistral-medium) poseen propiedades
psicométricas aceptables en términos
de validez de constructo, fiabilidad y
ausencia de sesgo.

e Determinar si los modelos de 1A
pueden generar items que cubran
adecuadamente los dominios tedricos
de los cinco grandes factores de la
personalidad (Apertura a la Experien-
cia, Responsabilidad, Extraversion,
Amabilidad y Neuroticismo).

e Investigar si los modelos de IA pue-
den producir items con la suficiente
calidad para formar escalas con pro-
piedades psicométricas prometedoras.

e Proveer evidencia empirica sobre la
viabilidad de utilizar modelos de 1A
generativa en el disefio de instrumen-
tos psicométricos.

MATERIAL Yy METODO
Diseno

Se empled un disefio instrumental,
comparativo y transversal cuyo objetivo fue
contrastar la calidad psicométrica de tres
versiones de un instrumento de evaluacion de
la personalidad (Open Al 03, Deepseek R1 y
Mistral-medium), todas basadas en la teoria
de los cinco grandes factores.

Participantes

La muestra inicial la conformaron
425 personas adultas (310 mujeres y 115
hombres) con edades entre 18 y 64 afios (M
= 32.02 afios DE = 9.04 afos), todas con, al
menos, nivel secundario completo y residen-
tes en la provincia de San Luis, Argentina.
Tras la deteccion y eliminacion de 41 casos
por presentar valores atipicos (via boxplots),
inconsistencia semantica o sospecha de
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deseabilidad social, la muestra final quedo
en N = 384 participantes, manteniendo una
proporcion aproximada de 71.60% mujeres
y 28.40% hombres. La seleccion fue de tipo
accidental y, en su mayoria (68.45%), incluyo
estudiantes universitarios de la region.

Instrumentos

Cada uno de los tres modelos generd
un cuestionario de 50 reactivos: 10 por factor
(Apertura a la Experiencia, Responsabilidad,
Extraversion, Amabilidad y Neuroticismo)
con escala Likert de 5 puntos (1 = “Total-
mente en desacuerdo” a 5 = “Totalmente
de acuerdo”). Por factor se incluyeron ocho
items con puntuacion directa y dos invertidos.
Ademas, se agregaron dos reactivos de control
para detectar inconsistencia semantica y dos
para deseabilidad social.

PROCEDIMIENTO

Se describe a continuacion la secuen-
cia de tareas implementadas desde la gene-
racion de los reactivos, hasta la recoleccion
de datos.

a) Diseflo de los instrumentos: Inicialmente
se solicito a cada IA recomendaciones
acerca de la estructura 6ptima (numero
de items, escala de respuesta y compo-
sicion reactivos de control) que deberia
tener un instrumento que evaluara per-
sonalidad, desde el enfoque de los cinco
grandes factores, para que presentara
excelentes indicadores psicométricos
en una muestra de adultos en Argentina.
Las respuestas de los modelos fueron
concordantes en indicar que con una
estructura de 50 items (10 por cada
factor) y cuatro items de control (dos
de Deseabilidad Social y dos de Incon-
sistencia semantica), con opciones de
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b)

©)

respuesta en una escala Likert de cinco
puntos, se podria obtener un instrumen-
to breve y con capacidad para evaluar
las dimensiones teoricas propuestas. A
continuacion, se le solicitd a cada mo-
delo de IA la redaccion de los reactivos
con instrucciones claras respecto de las
condiciones que deberian cumplir: can-
tidad de items, escala de respuesta, que
la redaccion fuera original, ajustada a las
expresiones de la poblacion diana, y que
a la vez, fueran presentados para lograr
propiedades psicométricas Optimas en
cuanto a validez (contenido, constructo,
criterio, discriminante, facial, conver-
gente ¢ incremental) y confiabilidad
(consistencia interna, particion por
mitades, acuerdo interjueces), teniendo
especial cuidado para que cada reacti-
vo reflejara unicamente el constructo
asignado y minimizar cargas factoriales
cruzadas. Finalmente se les solicitd que
distribuyeran los items aleatoriamente
para asegurar el tema de aquiescencia.

Confeccion: La propuesta de cada mo-
delo fue revisada por dos expertos en el
campo del estudio de la personalidad
y de las diferencias individuales, con
el objeto de asegurar la pertinencia de
los reactivos al constructo propuesto y
su aplicabilidad a los participantes del
estudio. No fue necesaria ninguna mo-
dificacion sustancial de los reactivos. A
continuacion, se construyo un formula-
rio Google donde ademas de atender las
cuestiones relacionadas con los aspectos
éticos (consentimiento informado) se
incluyeron reactivos que indagaron
aspectos sociodemograficos. Finalizado
este proceso se realizo una prueba piloto
con 20 participantes del mismo contexto,
no detectandose necesidad de ajustes.

Administracion: Durante abril de 2025,
el cuestionario se dispuso en linea via
Google Forms, bajo acceso por invita-
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cion individual. Los items se presenta-
ron en orden fijo, segin aleatorizacion
previa por modelo; se incluy6 un bloque
inicial de instrucciones; no hubo limite
de tiempo.

Procedimiento estadistico

a) Depuracion de datos: Inicialmente se
excluyeron casos con valores atipicos
(graficos de caja), respuestas claramente
inconsistentes o indicios de sesgo por
deseabilidad social.

b) Analisis de datos: Se calcularon me-
didas de tendencia central, dispersion
y se examiné la distribucion de cada
reactivo identificandose que la mayoria
presentd asimetria significativa. Este
motivo, sumado al hecho de que el nivel
de medicion de cada reactivo es ordinal,
justifico la decision de implementar el
analisis factorial mediante matrices poli-
coricas con el software Factor (12.06.08)
(Lorenzo—Seva & Ferrando, 2025). Se
indagaron indicadores de adecuacion
de la matriz factorial, asi como de cada
reactivo (Determinante de la matriz de
correlacion policérica, Test de Bartlett,
Kaiser—-Meyer—Olkin (KMO) y Medida
de adecuacion muestral (MSA)), en
tanto que el andlisis factorial se realizo
solicitando el ajuste a cinco factores
con rotacion Promin, implementando
complementariamente el Analisis pa-
ralelo donde se compararon los valores
propios reales frente al percentil 95 de
la distribucion de autovalores obtenida
mediante simulacion aleatoria. Final-
mente, para evaluar los indices de ajuste
de los modelos propuestos se analizaron:
RMSEA (Root Mean Square Error of
Approximation), NCP (Non—Centrality
Parameter), Test Approximate Fit, y?
minimo y y*> de LOSEFER, NNFI (Tuc-
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ker—Lewis Index) / TLI (Tucker—Lewis
Index), CFI (Comparative Fit Index),
BIC (Bayesian Information Criterion)
y Pruebas de close—fit, poder estadistico
y distribucion de residuos. Para obtener
indicadores de confiabilidad, se calculo
el alfa de Cronbach para cada factor
mediante el software Jamovi (2.6.26)
(The Jamovi project, 2024).

Aspectos éticos

El protocolo se disefi6 estrictamente
conforme a los lineamientos de la Guia Etica
para las Investigaciones de la Facultad de
Psicologia de la Universidad Nacional de
San Luis, aprobada mediante Ord. 002/20.
De este modo, se garantizd el anonimato
de los participantes y la confidencialidad
en el tratamiento de los datos, mediante la
firma del correspondiente consentimiento
informado.

RESULTADOS
Analisis de Confiabilidad

En el analisis de la confiabilidad in-
terna de los tres instrumentos se calcularon
los coeficientes alfa de Cronbach para cada
dimension y para el instrumento general (Ta-
bla 1). Para el factor Apertura a la experiencia,
los coeficientes oscilaron entre .745 (Mistral)
y .749 (Deepseek R1), con Open Al 03 mos-
trando un valor de .746, situdndose todos en
el rango aceptable. En Responsabilidad, los
valores alfa fueron superiores a .81 en los tres
modelos, destacando Mistral con .849. Extro-
version también mostrd valores > .82, siendo
Mistral el mas alto (.855). Para Amabilidad,
los resultados variaron significativamente:
Deepseek R1 obtuvo el valor mas bajo (.624),
clasificado como cuestionable, mientras que
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Tabla 1

Indices de confiabilidad mediante alfa de Cronbach

Open Al 03 Mistral Deepseek R1
Apertura a la experiencia 746 745 .749
Responsabilidad 815 .849 815
Extroversion 821 .855 .826
Amabilidad 713 748 .624
Neuroticismo .855 818 .865
General .824 768 764

Open Al 03 (.713) y Mistral (.748) alcanzaron
niveles aceptables. Neuroticismo fue el factor
con mayor confiabilidad en todos los modelos,
con coeficientes de .855 (Open Al 03), .818
(Mistral) y .865 (Deepseek R1), todos por
encima de .81.

A nivel general, el alfa de Cronbach
para Open Al 03 fue de .824, clasificado como
bueno, mientras que Mistral y Deepseek R1

Tabla 2

registraron .768 y .764, respectivamente,
dentro del rango aceptable. Estos hallazgos
indican que, aunque todos los modelos presen-
tan niveles variables de consistencia interna,
Open Al 03 exhibié la mayor confiabilidad
general, seguido por Mistral y Deepseek R1.
No obstante, el desempefio de Deepseek R1
en el factor Amabilidad sugiere una menor ho-
mogeneidad entre sus items en esta dimension.

Indicadores de la adecuacion de la matriz de correlaciones

Indicador Open Al 03 Mistral Deepseek R1
'c)oer‘::l‘:c‘i‘:,::l“;gs;:‘iL‘:‘tm de <.000001 <.000001 <.000001
Test de Bartlett 2 (df) 4208.0 (1225), | 4184.9 (1225), | 4449.7 (1225),
P valor p=.000010 p=.000010) p=.000010
Kaiser—Meyer—Olkin (KMO) 4185 76971 7958
valor (BCa 95% CI) (116 — .571) (351-.816) (.569 — .821)
Cantidad de ftems propuestos 19 0 0
para remover (MSA)

Tal como lo muestra la Tabla 2 el De-
terminante de la matriz policérica fue inferior
a.000001 en los tres casos, lo que sugiere una
alta multicolinealidad entre las variables y, por
tanto, una estructura interna susceptible de ser
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factorizada, o bien, si no se acompaiia de un
buen ajuste global y una solucion factorial clara
puede indicar redundancia de los reactivos.
La prueba de esfericidad de Bartlett
resulto estadisticamente significativa en todos
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los modelos: Open Al 03: y2 (1225)=4208.0,
p < .001; Mistral: y* (1225) = 4184.9, p <
.001; y Deepseek R1: y* (1225) =4449.7, p
<.001, confirmando la viabilidad del analisis
factorial en los tres modelos.

Sin embargo, el indice KMO, que
evaltia la proporcion de varianza comun entre
los items respecto a su varianza total, mostro
resultados divergentes. El instrumento gene-
rado por Open Al 03 obtuvo un valor de KMO
= 4185 (IC 95% BCa = [.116, .571]), que
se encuentra por debajo del umbral minimo
aceptable de .50, lo que indica una insuficiente
adecuacion muestral global y sugiere que
los items comparten poca varianza comun.
Ademas, se identificaron 19 items con valo-
res MSA individuales por debajo del criterio
recomendado, algunos extremadamente bajos
(por ejemplo, item 31: MSA =.12565), lo que
compromete seriamente la validez del modelo
factorial propuesto por este instrumento.

En contraste, los instrumentos gene-
rados por Mistral y Deepseek R1 mostraron
una adecuacion muestral aceptable a buena.
El indice KMO de Mistral fue de .7697 (IC
95% BCa = [.351, .816]), y el de Deepseek
R1 alcanzé un valor ligeramente superior,

Tabla 3

KMO =.7958 (IC 95% BCa = [.569, .821]),
ambos dentro del rango considerado meritorio
segln los estandares de Kaiser (1974) y sin
item con valores MSA por debajo del umbral
de .50, lo que respalda una estructura interna
mas coherente en términos de covariacion.
En conjunto, estos resultados sugieren
que, mientras los instrumentos de Mistral
y Deepseek R1 cumplen con los requisitos
psicométricos basicos para ser sometidos a
analisis factorial exploratorio, el instrumen-
to generado por Open Al 03 presenta serias
limitaciones en cuanto a la adecuacion de su
matriz de correlaciones, tanto a nivel global
como por item, lo que pone en duda la utili-
dad de su estructura factorial sin una revisién
sustancial de los reactivos involucrados.

Determinacion del niumero de factores

Para asegurar la concordancia teorica
con la estructura de los cinco grandes factores
de personalidad, se solicitd inicialmente la re-
tencion de cinco factores en cada instrumento.
A continuacion, se resumen los resultados de
la varianza explicada y del analisis paralelo.

Autovalores y varianza explicada de los factores identificados en cada modelo

Open Al 03 Mistral Deepseek R1

F o, o, o, o, o, o,

Autov. V;or. ACt/:m. Autov. V:r. Ac{:m. Autov. V:r. Ac1/:m.
1 | 82296 | 16.46 | 16.46 | 8.5953 | 17.19 | 17.19 | 8.3802 | 16.76 | 16.76
2 | 64040 | 12.81 | 29.27 | 5.7204 | 11.44 | 28.63 | 4.8992 | 9.80 | 26.56
3 |44134 | 883 38.09 | 44610 | 8.92 37.55 | 4.1877 | 8.38 34.93
4 |3.0684 | 6.14 | 4423 | 3.1121 | 622 | 43.78 | 2.8265 | 5.65 40.59
5 | 2.1451 4.29 48.52 | 2.5498 5.10 48.88 | 2.3078 4.62 45.21
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Tal como se puede observar en la Ta-
bla 3, los porcentajes de Varianza acumulada
para los cinco factores solicitados superan el
45% en los tres modelos. En la propuesta de
Open Al 03, los factores presentaron valores
propios (autovalores) de 8.23, 6.40,4.41,3.07
y 2.15, que explican el 48.5% de la varianza
total acumulada. Para el modelo de Mistral,
los valores propios fueron 8.60, 5.72, 4.46,
3.11 y 2.55, alcanzando una varianza acu-
mulada del 48.9%, mientras que para el de
Deepseek R1, se observaron autovalores de
8.38, 4.90, 4.19, 2.83 y 2.31 para los cinco
primeros factores, con una varianza acumu-
lada del 45.2%.

Tabla 4

Estos porcentajes se sitian dentro
de rangos aceptables para el Analisis Fac-
torial Exploratorio cuando se trabaja con
constructos amplios (Field, 2013), aunque el
instrumento de Deepseck R1 muestra una ex-
plicacion algo mas moderada en comparacion
con Open Al 03 y Mistral.

Analisis paralelo

Se compararon los valores propios
reales frente al percentil 95 de la distribucion
de autovalores obtenida mediante simulacion
aleatoria (Horn, 1965) (Tabla 4).

Autovalores y percentil 95 del Andlisis paralelo en cada modelo

Mistral

Deepseek R1

Factor Open Al 03
1 8.23 */1.98%*
2 6.40 * / 1.86**
3 441 */1.78**
4 3.07 ¥/ 1.71%*
5 2.15 %/ 1.66**
6 1.59 */1.61**

8.60 */1.96**
5.72 %/ 1.85%*
4.46 */1.78**
3.1 %/ 1.71%*
2.55*/1.66**
2.04 */1.61%*

8.38 */1.92%*
4.90 */1.81**
4.19 */ 1.74**
2.83 */1.68**
2.31*/1.63**
1.92 %/ 1.58%*

Nota. * Autovalores real / **percentil 95

En todos los casos, el analisis paralelo
indico que hasta el sexto factor los autovalores
reales superan el umbral del percentil 95 de
la aleatoriedad, lo que sugiere la retencion
de seis factores en cada instrumento, aunque
solo cinco corresponden a la estructura tedrica
deseada.

A pesar de que el analisis paralelo res-
palda la retencion de seis factores, la decision
final debe equilibrar la evidencia empirica
con la coherencia teorica. Dado que la teoria
de los cinco grandes factores postula cinco
dimensiones claramente definidas, se opto por
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la extraccion de cinco factores en cada instru-
mento. Esta eleccion esta fundamentada en:

1. Consistencia tedrica: La estructura de
cinco dimensiones es el referente en
investigacion de personalidad (Mc-
Crae & John, 1992).

2. Simplicidad interpretativa: Un modelo
de cinco factores facilita la asignacion
de items a cadarasgo y la comparacion
entre instrumentos.

3. Varianza explicada razonable: Los
porcentajes acumulados de varianza
para cinco factores, aunque moderados
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(45.2 — 48.9%), son adecuados para
mediciones de constructos amplios y
permiten mantener la parsimonia del
modelo.

Por lo tanto, aunque la evidencia de
analisis paralelo indique la posibilidad de un
sexto factor en todos los casos, la retencion
de cinco factores se considera la opcion mas

Tabla 5
Indicadores de ajuste de cada modelo

apropiada para alinear los resultados con el
marco teorico con el cual fueron creados.

A continuacion, se presenta el analisis
del ajuste y la validacion de la solucion facto-
rial de cinco factores para cada instrumento,
incluyendo indices absolutos, de aproxima-
cion y de ajuste incremental, asi como el
criterio de informacion bayesiano (BIC).

indice Open Al 03 Mistral Deepseek R1
RMSEA
(LOSEFER) .046 .059 .051
BCa 95% CI; (.044 — .046; close) (.057 — .059; fair) (.050 —.051; fair)
criterio
NCP/ df 943.138 /985 938.213 /985 994.850 / 985
Prueba de ajuste
aproximado p p=1.000 p=1.000 p=1.000
(Ho: RMSEA < 0.05)
»* minimodf 1318.123 1485.908 1495.355
=985;p p =.00001 p =.00001 p =.00001
LOSEFER > 1777.487 2294.141 2032.171
df=985;p p =.00001 p=.00001 p =.00001
NNFI (TLI) 952 921 930
BCa 95% CI (.951 -.961) (:920-.931) (:929 —.941)
CFI 961 937 944
BCa 95% CI (.960 —.968) (.936 —.944) (.943 —.953)
BIC —5213.857 4077.767 3833.337

En la Tabla 5 es posible apreciar que,
en términos absolutos, el modelo de Open Al
03 exhibioé un ajuste excelente, con un RM-
SEA de .046 (IC 95% = .044—.046), dentro
del rango de “close fit”, y un NCP/df cercano
a.96, lo que sugiere un modelo parsimonioso
que reproduce adecuadamente las covarianzas
observadas. La prueba de ajuste aproximado
(Ho: RMSEA < .05) fue no significativa (p =
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1.000), confirmando que el error de aproxi-
macion es inferior a .05.

Por su parte, los instrumentos de
Mistral y Deepseek R1 presentaron RMSEA
en rangos de “fair fit” (.059 y .051, respec-
tivamente), con NCP/df también proximos a
1.00, pero distanciados del criterio de ajuste
“close”. Aun asi, ambos modelos superan el
umbral de aceptabilidad en la prueba de ajuste
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RMSEA (p = 1.000).

En cuanto al contraste y2, en los tres
casos el LOSEFER 2 corregido fue sus-
tancialmente mayor que el ¥* no corregido,
reflejando la penalizacion por no centralidad
¢ indicando la necesidad de dicha correccion
en muestras de tamafio moderado.

Los indices incrementales muestran
que solo el modelo de Open Al 03 alcanza
valores de NNFI y CFI superiores a .95,
mientras que Mistral y Deepseek R1 se situan
por debajo de este umbral (.921-.944), si bien
siempre por encima de .90, lo cual es consi-

Tabla 6

derado aceptable en estudios exploratorios de
constructos amplios.

Finalmente, el BIC mas bajo (negativo)
para Open Al 03 indica una mejor parsimonia
comparada con los otros dos modelos, cuyos
BIC positivos sugieren una peor compensacion
entre ajuste y complejidad. En conjunto, estos
hallazgos apuntan a que el instrumento de
Open Al 03 no solo cumple con los requisitos
tedricos —cinco factores conforme al modelo
de los Big Five— sino que ademas presenta un
ajuste estadistico superior para reproducir la
estructura factorial observada.

Andlisis de la robustez del ajuste factorial y la idoneidad del modelo para reproducir las

covarianzas observadas

Indicador Open Al 03 Mistral DeepSeek
Test Close—fit o L o
RMSEA; p (df = 985) .046; p=.98 .059;p=.24 .051;p=.24
Analisis de potencia
Ho: RMSEA=0.05 vs Hu: B>.99 B>.99 B>.99
RMSEA=0.08; B
Distribution of
Residuals 1225;-0.1976, 1225;-0.1910, 1225;-0.2028,
N° residuos; min., med., —-0.0097, 0.1367; —-0.0037, 0.5366; —0.0070, 0.1908;
max., media, var. —0.0073, 0.0028 —0.0042, 0.0032 —0.0085, 0.0029
RMSR (CI) 0.0530 (0.053) 0.0564 (0.056) 0.0550 (0.055)
WRMR (CI) 0.0446 (0.045) 0.0484 (0.048) 0.0467 (0.047)

Pruebas de close—fit, poder estadistico y
distribucién de residuos

La Tabla 6 exhibe que la prueba de
ajuste cercano (Ho: RMSEA < .05) indico
que Unicamente el modelo de Open Al 03
cumple holgadamente este criterio (RM-
SEA = 0.046; p = .98), seguido por Mistral
(RMSEA = 0.059; p = .24), mientras que el
modelo de Deepseek R1 (RMSEA = 0.051)
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no alcanza el umbral de ajuste cercano (p
< .05), lo cual sugiere que, aunque los tres
modelos presentan RMSEA aceptables, solo
el modelo de Open Al 03 exhibe un error de
aproximacion tan bajo que no puede diferen-
ciarse de un valor de .05 en este test. Contar
con un test de close—fit tan favorable como
el de Open Al 03 fortalece la argumentacion
de que ese instrumento emula muy bien la
estructura factorial tedrica. Para Mistral y
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Deepseek R1, podria discutirse la necesidad
de revisar algunos items o la dimensionalidad
para acercarse aun mas al estandar de “cerca
perfecto” que ofrece Open Al 03.

Para el contraste de hipotesis Ho: RM-
SEA =0.05 versus Hi: RMSEA =0.08, todos
los modelos mostraron un poder estadistico
muy elevado (B > .99), lo que indica una
probabilidad practicamente nula de cometer
un error tipo I al detectar un ajuste deficiente
si existiera una desviacion real del valor de
RMSEA bajo la hipdtesis nula.

Respecto de la distribucion de resi-
duos, los valores de RMSR y WRMR, junto
con la simetria en la mediana cercana a cero
y la limitada varianza de los residuos, sugie-
ren que no existen sesgos sistematicos en la
reproduccion de las covarianzas observadas
y que el modelo de Open Al 03 presenta el
ajuste mas homogéneo, seguido muy de cerca
por Deepseck R1 y Mistral.

Con estos resultados, se corrobora la
robustez del modelo factorial de Open Al 03
en todas las dimensiones evaluadas, mientras
que Mistral y Deepseek R1, aunque acepta-
bles, muestran un ajuste ligeramente inferior,
especialmente en la prueba de close—fit y en el
nivel de discrepancia promedio de sus residuos.

DISCUSIONES
y CONCLUSIONES

El presente estudio tuvo como objetivo
principal evaluar comparativamente la calidad
psicométrica de instrumentos de evaluacion
de la personalidad basados en el modelo de los
Cinco Grandes Factores (Big Five), generados
por tres modelos distintos de inteligencia
artificial (IA) generativa: Open Al 03, Mis-
tral y Deepseek R1. Los hallazgos ofrecen
una vision matizada sobre el potencial y los
desafios actuales del uso de grandes modelos
de lenguaje en el desarrollo de instrumentos
psicométricos.
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En términos de fiabilidad, los tres
modelos demostraron ser capaces de generar
escalas con consistencia interna generalmente
aceptable o buena para la mayoria de los
factores. Destaca la alta fiabilidad obtenida
para Neuroticismo en los tres modelos (a
> 81) y para Responsabilidad (a > .81),
asi como para Extroversion (o > .82). Sin
embargo, se observaron inconsistencias,
particularmente en el factor Amabilidad
generado por Deepseek R1, cuya fiabilidad
fue cuestionable (o = .624), sugiriendo una
menor homogeneidad en los items de esta
dimension para ese modelo especifico (Nun-
nally & Bernstein, 1994). El instrumento de
Open Al 03 mostr6 la mayor confiabilidad
general (0.=.824). Estos resultados se alinean
con investigaciones previas que indican que
los GML pueden generar escalas con propie-
dades psicométricas prometedoras, aunque
la calidad puede ser variable (Laverghetta et
al., 2024; Russell-Lasalandra et al., 2024).

El analisis de la adecuacion para la
factorizacion reveld resultados divergentes.
Mientras que los instrumentos de Mistral
(KMO =.770) y Deepseek R1 (KMO =.796)
mostraron una adecuacion muestral aceptable
a buena, sin items problematicos (MSA <
.50), el instrumento de Open Al 03 presento
un KMO inaceptablemente bajo (KMO =
.419) y multiples items con pobre adecuacion
muestral individual (19 items con MSA <.50).
Este hallazgo es critico, ya que un KMO bajo
cuestiona la idoneidad de la matriz de correla-
ciones para el analisis factorial, sugiriendo que
los items comparten poca varianza comun o
que existen problemas de multicolinealidad o
singularidad no deseada. Este hallazgo subra-
ya la importancia de combinar la generacion
automatizada con la supervision experta y
la depuracion de items (Falcdo et al., 2023).
Paraddjicamente, y a pesar de esta pobre ade-
cuacion inicial, el modelo de Open Al 03 fue
el que demostro un mejor ajuste estructural a
la solucion de cinco factores.
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Respecto a la estructura factorial,
aunque el analisis paralelo sugirié consisten-
temente la retencion de seis factores para los
tres modelos, se opto por forzar una solucion
de cinco factores para mantener la coherencia
con el marco teorico del Big Five, una deci-
sion justificada por la interpretabilidad y la
parsimonia, dado que la varianza explicada
acumulada por los cinco factores fue razona-
ble (45.2% —48.9%). Futuras investigaciones
podrian explorar la naturaleza de ese sexto
factor emergente.

Los indices de ajuste del modelo fac-
torial (realizado mediante rotacion Promin
sobre matrices policoricas) indicaron una
clara superioridad del instrumento generado
por Open Al 03. Este modelo alcanzé un
ajuste excelente (“close fit”) segun el RMSEA
(.046) y superd los umbrales recomendados
para NNFI (.952) y CFI (.961), ademas de
presentar el BIC mas favorable (indicativo de
mejor parsimonia). Las pruebas de ajuste cer-
cano (close—fit) y la distribucion de residuos
corroboraron la robustez de este modelo. En
contraste, los modelos de Mistral y Deepseek
R1 mostraron un ajuste aceptable (‘fair fit’
segun RMSEA: .059y .051 respectivamente)
pero inferior, con indices NNFI y CFI por
debajo de .95 (Field, 2013).

La aparente contradiccion entre la po-
bre adecuacion muestral inicial (KMO/MSA)
y el excelente ajuste final del modelo de Open
Al 03 merece una reflexion. Podria indicar
que, si bien algunos items individuales gene-
rados por este modelo de lenguaje pueden ser
suboptimos o compartir poca varianza comuin
de forma aislada, el conjunto de items logra
capturar colectivamente la estructura latente
de los cinco factores de manera muy precisa
al ser modelados conjuntamente. Esto subraya
la importancia de evaluar no so6lo los items
individuales, sino la calidad psicométrica
del instrumento completo generado por IA.
También sugiere que los GML, como Open
Al 03, podrian estar operando bajo principios
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de generacion de contenido que no se alinean
perfectamente con los supuestos clasicos de la
psicometria para items individuales, pero que
resultan efectivos a nivel estructural global.
Investigaciones como las de Laverghetta et
al. (2024) y Russell-Lasalandra et al. (2024)
estan desarrollando marcos para optimizar y
validar estos procesos, integrando GML con
técnicas psicométricas avanzadas y enfoques
iterativos de mejora.

Estos hallazgos contribuyen a la cre-
ciente literatura sobre la aplicacion de IA en
psicometria (Hernandez & Nie, 2022; Li et
al., 2024; Russell-Lasalandra et al., 2024).
Demuestran el potencial de los GML para
acelerar el desarrollo de instrumentos, generar
contenido novedoso y cubrir dominios tedri-
cos, tal como se proponia en los objetivos.
Sin embargo, también evidencian la necesidad
imperativa de una validacion psicométrica
rigurosa y la supervision de expertos (Falcao
et al., 2023), ya que la calidad y las propie-
dades de los instrumentos generados pueden
variar significativamente entre modelos y
factores. La preocupacion por la calidad psi-
cométrica, los sesgos potenciales y la falta de
comprension profunda de los GML (Floridi &
Chiriatti, 2020) sigue siendo relevante.

Es importante reconocer las limita-
ciones de este trabajo. Primero, la muestra
se compuso principalmente de estudiantes
universitarios de una region especifica de Ar-
gentina, lo que limita la generalizacion de los
resultados a otras poblaciones. Segundo, se
evaluaron unicamente tres GML especificos;
modelos mas recientes o diferentes podrian
arrojar resultados distintos. Tercero, el estu-
dio se centré exclusivamente en el modelo
Big Five; la capacidad de la IA para generar
items para otros constructos psicologicos
requiere investigacion adicional. Cuarto,
el disefio transversal no permite evaluar la
estabilidad temporal de los instrumentos
generados. Finalmente, aunque se instruy6 a
las TA para optimizar propiedades psicomé-
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tricas, el proceso interno mediante el cual los
GML generan los items permanece en gran
medida como una “cajanegra”, dificultando la
comprension detallada de por qué un modelo
supera a otro en ciertas métricas.

La investigacion futura deberia abor-
dar estas limitaciones. Seria valioso replicar
estos hallazgos con muestras mas diversas y
representativas, incluyendo diferentes grupos
culturales y etarios, para evaluar la invarianza
de medida de los instrumentos generados por
IA. Comparar un espectro mas amplio de
GML, incluyendo modelos de codigo abier-
to y aquellos con diferentes arquitecturas o
datos de entrenamiento, proporcionaria una
vision mas completa del panorama actual.
Investigar la aplicacion de estos métodos a
otros constructos de personalidad y domi-
nios psicologicos es fundamental. Estudios
longitudinales son necesarios para evaluar la
fiabilidad test—retest y la validez predictiva a
largo plazo de las escalas generadas por IA.
Ademas, es crucial desarrollar metodologias
para “abrir la caja negra” de los GML en el
contexto de la generacion de items, quizas
mediante el analisis de las representaciones
internas (embeddings) o el desarrollo de
técnicas de prompting mas sofisticadas y
transparentes, como las exploradas por La-
verghetta et al. (2024) y Russell-Lasalandra
et al. (2024). Finalmente, la investigacion
debe continuar abordando los desafios éticos,
incluyendo la mitigacion de sesgos algoritmi-
cos, la garantia de la privacidad y equidad en
el uso de estas herramientas en la evaluacion
psicologica.
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En conclusion, este estudio demuestra
que los modelos de A generativa, como Open
Al 03, Mistral y Deepseck R1, poseen una
capacidad considerable para generar items
destinados a evaluar los cinco grandes fac-
tores de la personalidad, logrando en general
instrumentos con niveles aceptables de fiabi-
lidad y validez estructural. EI modelo Open
Al 03 destacd por producir un instrumento
con un ajuste factorial superior a la estructura
teorica del Big Five, a pesar de las preocu-
paciones iniciales sobre la adecuacion de sus
items individuales. Los modelos Mistral y
Deepseek R1 también generaron instrumen-
tos mayormente funcionales, aunque con un
ajuste estructural ligeramente inferior y, en
el caso de Deepseck R1, con problemas de
fiabilidad en una de las dimensiones.

Estos resultados subrayan el potencial
transformador de la A para la psicometria,
particularmente en la automatizacion y opti-
mizacion de las fases iniciales del desarrollo
de tests. Sin embargo, la variabilidad en el
desempefio entre modelos y la aparicion de
resultados psicométricos anémalos (como la
dicotomia KMO/ajuste en Open Al 03 o la
baja fiabilidad de Amabilidad en Deepseek
R1) resaltan que la IA generativa no es una
panacea y su aplicacion requiere una valida-
cién empirica exhaustiva y una supervision
experta continua. La integracion exitosa de la
IA enla evaluacion psicologica dependera del
desarrollo de marcos de validacion robustos,
la atencion a consideraciones €ticas y un dia-
logo constante entre los avances tecnologicos
y los principios psicométricos fundamentales.
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