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Resumen La evaluacién del desempeno 360 grados integra valoraciones
de miiltiples colectivos (supervisores, colaboradores, clientes y el pro-
pio empleado) sobre un conjunto de criterios. Los marcos basados en
computacién con palabras (CWW) y modelos como la 2-tupla lingiifsti-
ca gestionan eficazmente la incertidumbre cualitativa de este proceso,
pero requieren formularios estructurados que generan fatiga y baja par-
ticipacion. En este trabajo proponemos integrar Modelos de Lenguaje de
Gran Escala (LLMs) como evaluadores lingliisticos automédticos capaces
de derivar valoraciones por criterio a partir de texto libre. La contribucién
central no reside en emplear el LLM como clasificador discreto, sino en
interpretar su distribucién de probabilidad (restringida y renormalizada
sobre los términos de la escala linglifstica) como una estructura de creen-
cia compatible con el modelo 2-tupla. La traslacién simbdlica o emerge
asi directamente de la estructura de creencia, sin heuristicas externas.
La representacion resultante es integrable en procesos de agregacién ba-
sados en operadores de 2-tupla lingiiistica, los cuales fueron empleados
con éxito anteriormente en procesos de evaluacién del desempefnio 360
grados. Se realiza una prueba de concepto sobre un caso de estudio in-
dustrial real del sector textil, empleando textos sintéticos alineados con
valoraciones humanas de referencia. Los resultados son consistentes con
la viabilidad del marco: el método retiene informacién ordinal que un cla-
sificador convencional descartaria y, en la etapa de agregacién analizada,
recupera el ranking de referencia. La limitada escala del caso (N = 7,
dos criterios, un inico modelo) impide conclusiones definitivas y motiva
una validacién més amplia, que se discute como trabajo futuro.
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1. Introduccion

La evaluacién del desempeno es un proceso estratégico en la gestion del ta-
lento humano que permite tomar decisiones sobre promociones, retribucién y



desarrollo de empleados [26,13]. La modalidad 360 grados amplia la perspectiva
tradicional al incorporar opiniones de supervisores, colaboradores, clientes y el
propio empleado [14], introduciendo dos desafios fundamentales: la heterogenei-
dad de los dominios de expresiéon y la incertidumbre inherente a las valoraciones
cualitativas. Los marcos de Computacién con Palabras (CWW) [5] y el mo-
delo de 2-tuplas lingiifsticas [2] han demostrado ser herramientas idéneas para
abordar estos desaffos; Espinilla et al. [1] propusieron un modelo integrado que
gestiona informacién heterogénea y emplea operadores OWA, media ponderada
e integral de Choquet para obtener resultados interpretables.

Sin embargo, los sistemas actuales gestionan simultaneamente datos cuantita-
tivos, valoraciones estructuradas y tezto libre (comentarios, informes, respuestas
cualitativas) producido de forma natural en plataformas como Workday, SAP
SuccessFactors u Oracle HCM [20,27]. Aspectos como la actitud o el liderazgo
son dificiles de capturar numéricamente, y los modelos CWW han ignorado este
tipo de informacién, generando fatiga y baja participacién [28].

La aparicién de los LLMs [8] abre una via para superar estas limitaciones.
Frente a trabajos previos en RRHH y NLP que tipicamente retienen tinicamente
la etiqueta més probable [23,24,21,22,16,17], este trabajo aporta un puente con-
ceptual entre la distribucién de probabilidad interna del LLM y el formalismo de
la 2-tupla: dicha distribucién se interpreta como una estructura de creencia [19)
sobre los términos lingiiisticos, lo que la hace compatible con los operadores de
agregacion existentes y produce resultados interpretables en lenguaje natural en
todas las etapas. Esta interpretabilidad nativa de la representacién (sin técnicas
post-hoc [12,18]) es especialmente relevante dado que el Reglamento Europeo
de TA [15] clasifica explicitamente como sistemas de alto riesgo (Anexo III, pun-
to 4) los utilizados en empleo, gestién de trabajadores y acceso al autoempleo,
exigiendo transparencia e interpretabilidad para los afectados.

Las contribuciones principales que se presentan son: (1) un marco para de-
rivar valoraciones lingiiisticas desde texto libre mediante LLMs; (2) la transfor-
macién de la distribucién de logprobs a estructura de creencia y 2-tupla [19],
donde la traslacién simboélica « no nula preserva informacién ordinal que un cla-
sificador convencional descartarfa; (3) la integracion transparente con el proceso
de agregacién de [1]; y (4) un estudio de viabilidad preliminar sobre un caso
de estudio industrial real cuyos resultados son consistentes con la viabilidad del
marco propuesto.

La contribucién metodolégica diferencial reside, por tanto, no en emplear
un LLM como clasificador discreto, sino en interpretar su distribuciéon de pro-
babilidad restringida a la escala lingiifstica como una estructura de creencia,
conservando mediante la traslaciéon simbdlica o informacién ordinal intermedia
que se perderia al retener inicamente la etiqueta méas probable.

2. Preliminares

Esta seccién revisa los fundamentos formales sobre los que se construye
el marco propuesto. En primer lugar, se introduce el modelo de representa-



cién lingiifstica de 2-tupla [2] y su mecanismo de gestién de informacién he-
terogénea [3]. Seguidamente, se presenta el formalismo de las estructuras de
creencia y su transformacién a 2-tupla [19], que constituye la base matemédtica
del mapeo de salidas del LLM propuesto en la Seccién 3. Finalmente, se describe
el modelo de evaluacién del desempetio 360 grados basado en CWW [1] sobre el
que se integra el presente trabajo.

2.1. El modelo de representacién lingiiistica de 2-tuplas

El modelo de 2-tuplas [2] representa la informacién lingiifstica mediante pa-
res (s;,a), donde s; € S = {sg,81,...,54} es un término lingiiistico de un
conjunto predefinido y a € [—0,5,0,5) es un valor numérico denominado trasla-
cion simbdlica que expresa la diferencia entre el valor cardinal resultante de una
operacion de agregacion y el indice ¢ del término més cercano.

Definition 1 ([2]). Sea S = {s¢,...,84} un conjunto de términos lingiisticos.
La funcion Ag : [0, g] — (S) se define como:

As(B) = (si,a), coni=round(B), a =p —1i,
donde round(-) asigna a B el entero mds prozimo en {0,1,...,g}.

La funcién inversa Agl(si,a) = 7 + o permite recuperar el valor numéri-
co equivalente, de manera que las 2-tuplas pueden identificarse con valores en
[0, g]. Este modelo permite realizar operaciones aritméticas sobre informacién
lingiiistica sin pérdida de informacion.

Para gestionar informacién heterogénea (numérica, en intervalos y lingiifsti-
ca con distintas granularidades) [4] Herrera et al. [3] propusieron un proceso
de unificacién basado en la transformacion de toda la informacién a conjuntos
difusos sobre un Conjunto Bdsico de Términos Lingiisticos (BLTS, del inglés

Basic Linguistic Term Set) S, seguida de su conversién a 2-tuplas mediante la

funcién x : F(S) — (S5).

2.2. Estructuras de creencia y transformacién a 2-tuplas

Las estructuras de creencia (belief structures) proporcionan un mecanismo
riguroso para representar la incertidumbre en evaluaciones lingiiisticas [19]. Dada
una escala lingiiistica S, = {s{,..., sgq}, una estructura de creencia sobre S, es
una distribucién:

B:{(S;],pj) :j:(),...,gq},

donde p; > 0 representa el grado de creencia de que la valoracién corresponde
al término s?. Si ?q:O p; = 1 la estructura es completa; si ?qzopj < 1es
incompleta y la diferencia recoge ignorancia residual.

Para transformar una estructura de creencia completa en una 2-tupla, Martinez
et al. [19] definen la funcién £ : B — [0, g4] como:



5(3):M_Z pj =B, (1)

Jj= =0Pj

donde la tltima igualdad se cumple en el caso completo (> p; = 1). Apli-
cando la funcién Ag, al valor 3 se obtiene la 2-tupla equivalente sin pérdida de
informacién:

As, (&(B)) = (s},a), o= —round(p).

La traslacion simbdlica a captura la posicion relativa de la valoracién entre los
términos adyacentes de la escala: o > 0 indica proximidad al término superior,
a < 0 al inferior, y a = 0 coincidencia exacta con un término de la escala.

En el presente trabajo B se obtiene de los logprobs internos del LLM en lugar
de un sistema de reglas FURBER ( Fuzzy Rule-Based Fvidential Reasoning) como

n [19]; el objeto matemadtico y la aplicacién de £ son idénticos.

2.3. Modelo de evaluaciéon del desempeno 360 grados basado en
CWW

El modelo propuesto en [1] estructura el proceso de evaluacién integral en tres
fases principales: (i) marco de evaluacidn heterogéneo, que define los colectivos
de evaluadores A (supervisores), B (colaboradores) y C' (clientes), el conjunto
de empleados X = {x1,...,2,} y el conjunto de criterios ¥ = {Y3,...,Y,}; (ii)
recogida de informacion, en la que cada evaluador proporciona valoraciones en el
dominio que le corresponde segin su perfil y el criterio evaluado; y (iii) proceso
de valoracion, que comprende la unificacién de la informacién heterogénea y un
proceso de agregacién multipaso.

El proceso de agregacién opera en tres etapas sucesivas:

1. Valores colectivos por criterio vffl(mj): se obtienen aplicando el operador
OWA de 2-tuplas G, [6] —con vector de pesos w derivado de un cuantificador
lingiiistico— a las valoraciones de cada colectivo sobre cada criterio.

2. Valores globales por criterio v*(z;): se obtienen mediante la media pon-
derada de 2-tuplas F,, sobre los valores colectivos, ponderando la relevancia
de cada colectivo para el criterio en cuestién.

3. Valor global del empleado v(z;): se obtiene aplicando la integral de Cho-
quet lingiifstica de 2-tuplas M, [7] sobre los valores globales por criterio,
capturando la interaccién entre criterios mediante medidas difusas.

Este modelo proporciona resultados lingliisticos en todas las etapas del pro-
ceso, proximos al modelo cognitivo humano y, por tanto, interpretables y com-
prensibles para el departamento de Recursos Humanos.

3. Marco Propuesto: LLMs como Evaluadores
Lingiiisticos

Proponemos extender el modelo de [1] anadiendo una etapa previa de gene-
racion automdtica de valoraciones lingiisticas a partir de texto libre mediante



LLMs. El LLM acttia como un evaluador lingiistico proxy: recibe el texto libre
de un evaluador y el criterio a valorar, y emite un juicio lingiiistico estructurado
que se transforma al espacio de 2-tupla. La Figura 1 ilustra el proceso completo.

Texto libre de evaluadores
comentarios, informes, feedback abierto

]

‘, Etapa 1 — Generacién con LLM ‘

prompt estructurado por criterio Yy,

i
Estructura de creencias sobre S,
B3 = {80k,
]
Etapa 2 — Transformacién { — A
08 i(25) = Ag, (6(BY)) € (Sq)

)} via logprobs

Etapa 3 — Unificacién al BLTS | __ _ [ + valoraciones |
informacién humana + LLM en (S5) humanas

Inter Etapa 4 — Agregacién multi-paso
P OWA — Media ponderada — Choquet

¥
[ Evaluacién global lingiiistica }

nativa

v(z;) € (§) — interpretable en lenguaje
natural

Figura 1. Proceso de evaluacion del desempeno 360 grados con LLMs integrados.

3.1. [Etapa 1: Generacion de la estructura de creencia mediante
LLM

Sea tz-(’; el texto libre proporcionado por el evaluador ¢; € C' sobre el empleado
zj,y Sq={s8,..., sgq} la escala lingiiistica asociada al criterio Y. Para cada par
(¢, xj), se construye un prompt estructurado m que instruye al LLM para emitir
una valoracién sobre dicho criterio. El prompt W(t%, Yy, Sq) se organiza en tres
componentes: (i) contexto: descripcién del criterio y la escala; (ii) instruccidn:
peticién de valoracién en la escala indicada; y (iii) entrada: el texto libre del
evaluador. Un ejemplo para el criterio Atencidn al cliente (Y7) con escala S; =
{NA,MBA,BA,ME, AT, MAT, PE} seria:

“Eres un experto en evaluacion del desemperio. El criterio a evaluar es Aten-
cion al cliente: disponibilidad, saludo, agradecimiento de la compra. Utiliza la
escala {NA, MBA, BA, ME, AT, MAT, PE}. A partir del siguiente comenta-
rio, indica unicamente la etiqueta mds adecuada como respuesta. Comentario:
[TEXTO)”.

El diseno sigue los principios de [23,24]: la asignacién de rol mejora la co-
herencia en tareas de dominio [9], la descripcién explicita de subcriterios ancla
seménticamente la valoracién, y restringir la respuesta a una unica etiqueta fa-
cilita el mapeo directo a B sin posprocesamiento adicional.

Los modelos de c6digo abierto exponen, para cada token de su vocabulario,

el logprob €55, = log P(s? | m,0) [25], lo que permite extraer directamente el



logprob de cada término s € S; en la posicién de respuesta:

¢% =log Prram(s? | w(t z]aYkaS ))-

igr

Los logprobs se convierten en probabilidades mediante softmax restringida al
vocabulario de la escala [10]:

oo ol
U Dieewll) T

Debe observarse que pfjr no representa la probabilidad absoluta asignada por el
LLM al término s sobre todo el vocabulario, sino una probabilidad condicionada
y renormalizada sobre el conjunto finito de etiquetas de la escala S,. Por tanto, la
estructura de creencia BB;) debe interpretarse como una distribucién de creencia
relativa sobre los términos lingiiisticos admisibles.

El resultado es una estructura de creencia completa sobre 5, (véase la
Seccién 2.2):

B ={(s, pl) :r=0,.... 94}, pr— : @

La distribucion BZj refleja la incertidumbre interna del modelo: si el texto es
inequivoco, pfjr se concentra en un unico indice; si es ambiguo entre dos términos
adyacentes, la masa se reparte entre ellos. En el experimento se fij6 7= 0y un
prompt constante para garantizar reproducibilidad.

Se asume que cada etiqueta de S, es un tnico token (verificado para las
abreviaturas usadas) y que los logprobb son informativos con T' = 0 y prompt
delimitado [8,25]; B” debe interpretarse como incertidumbre relativa, no como
probabilidad frecuentlsta

3.2. Etapa 2: Transformacién de la estructura de creencia a 2-tupla

Una vez obtenida la estructura de creencia B,ij (Ecuacién 2), se aplica la
funcién £ definida en la Seccién 2.2 para obtener el valor numérico equivalente:

—¢(BY) = Zr Pl € 10, 9. 3)

Aplicando la funcién Ag, se obtlene directamente la 2-tupla lingiiistica que
representa la valoracién del evaluador ¢; sobre el empleado x; en el criterio Yy:

08 i(25) = Asq( V) = st ap), (4)

donde r = round(3}?) y a;f =p7 —re[-05,0,5).

La traslacién simbélica «) emerge directamente de la distribucién del LLM,
sin heuristicas externas: |a§€j | cercano a 0,5 indica masa repartida entre dos
términos adyacentes, y ozz ~ 0 concentracién en un tnico término.



3.3. Integracién en el proceso de agregacion

Una vez obtenida la 2-tupla o¢, ;(x;) € (S;), el proceso contintia de manera
idéntica al modelo de [1]: el LLM actia como un evaluador adicional cuyas
valoraciones son formalmente indistinguibles de las humanas en el espacio de
2-tuplas. El estudio de viabilidad de la Seccién 4 valida el puente logprobs — 2-
tupla y la etapa OWA; las etapas restantes operan sobre 2-tuplas sin adaptacién.

4. Estudio de Viabilidad

4.1. Descripcién del caso de estudio

Para evaluar la viabilidad del marco propuesto empleamos el caso de estudio
industrial real de [1], correspondiente a una empresa multinacional del sector
textil con 7 empleados evaluados (z1,...,x7), 11 criterios (Y7,...,Y71) y 38
evaluadores distribuidos en tres colectivos: supervisores (|A| = 7), colaboradores
(|B| = 11) y clientes (|C| = 20).

El experimento se focaliza en el colectivo de clientes (|C| = 20) y los dos cri-
terios que este colectivo evalia: Y; (Atencidn al cliente: disponibilidad, saludo y
agradecimiento de la compra) con escala S; = {NA, MBA, BA,ME, AT, MAT, PE},
y Y11 (Imagen personal: forma de vestir y trato) con escala S5 = {NA, ME, PE},
donde las abreviaturas denotan, en orden creciente: Nada (NA), Muy Bajo
(MBA), Bajo (BA), Medio (ME), Alto (AT), Muy Alto (MAT) y Perfecto (PE)
para S7, y Nada (NA), Medio (ME) y Perfecto (PE) para Ss. Esto supone un
total de 280 valoraciones de referencia (140 por criterio).

La Tabla 1 recoge las valoraciones de referencia del experimento.

Tabla 1. Muestra de valoraciones de referencia (ci—cs) sobre Y7 (escala S7) e Y11
(escala S3).

Y~ Y11

xr1 X2 I3 X4 Tz Te X7

cgc ME ME MBA ME NA MAT PE PE ME ME PE ME PE PE
ca ME MBA NA MBA MBA ME MAT PE ME ME PE ME PE PE
cs ME MBA NA MBA ME ME MAT ME ME NA PE ME PE PE
ca ME MBA NA MBA ME MAT MAT ME ME NA ME ME ME PE
cs ME MBA NA MBA MBA MAT MAT ME ME ME NA ME ME ME

4.2. Generacion de texto libre sintético

Esta prueba de concepto requiere texto libre como entrada al LLM. Dado que
el caso de estudio original recogié valoraciones estructuradas pero no comenta-
rios textuales, se ha generado texto sintético alineado con cada valoracion de
referencia. Para cada trio (¢;, z;,Y)) se redacté un comentario de 2-3 frases en



lenguaje coloquial que describiese conductualmente un desempeno consistente
con la etiqueta lingiiistica de referencia, evitando deliberadamente el término de
la etiqueta y sus sinénimos directos. Esta restriccién busca que el LLM tenga que
inferir el nivel a partir de descripciones de comportamiento (el escenario realista
de aplicacién) y no por simple coincidencia léxica con la escala. La redaccién la
realizé6 manualmente una persona con formaciéon en Economia y experiencia en el
dominio, sin asistencia de ningin LLM. Como limitacién, el redactor conocia la
valoracién de referencia, lo que podria introducir sesgos sutiles (demand charac-
teristics) pese a la restriccién léxica; un control completo requerirfa anotacién
ciega o textos reales y queda pendiente para trabajo futuro. La Tabla 2 muestra
ejemplos representativos para distintos niveles de valoracion.

Tabla 2. Ejemplos de textos sintéticos para distintas valoraciones de referencia.

Crit. Par Ref. Texto sintético generado

Y~ c1,25 NA  “No recibi ninguna atencion durante toda la wvisita. Ningun
empleado se acercé ni respondidé cuando intenté llamarles.”

Y~ cs,xr1 ME “El servicio fue aceptable. Cuando pregunté me atendieron,
aunque no estaban muy pendientes y tardaron en acercarse.”

Y~ ci,z6 MAT “La atencidn fue muy buena. La dependienta estaba muy dis-

puesta, nos saludd al entrar y se ofrecié a ayudarnos en varias
ocasiones.”

Y~ c1,xz7 PE  “Atencidon impecable. Nos recibieron con una sonrisa, resol-
vieron todas las dudas y nos agradecieron la compra al mar-
charnos.”

Y1 c3,x3 NA “La empleada tba bastante desalinada, su ropa no guardaba
relacidn con el estilo de la tienda y causd una impresion muy
negativa.”

Yi1 ci,zoa ME “La empleada vestia de forma correcta, sin que su imagen des-
tacara especialmente ni en positivo ni en negativo.”

Y1 c1,z1 PE  “Imagen impecable. Vestia con mucho estilo, muy acorde a la
filosofia de la marca, y transmitia una imagen muy cuidada y
profesional.”

Es importante senalar que los textos sintéticos son més directos y menos
ambiguos que los comentarios reales, por lo que las métricas obtenidas deben in-
terpretarse como un limite superior del rendimiento esperable con texto humano
real.

4.3. Configuracién del LLM y métricas de evaluacién

Se emple6 el modelo L1lama-3.1-8B-Instruct [11] en cuantizacién Q4_K_M,
servido localmente mediante 11lama.cpp sobre hardware Apple Silicon con acele-
raciéon Metal. Se eligié por ser open-weight (acceso completo a logprobs y repro-
ducibilidad total) y ejecutable en hardware de consumo, requisitos que los mode-
los propietarios o de mayor tamano no satisfacen simultaneamente. Se fijé 7' = 0
(decodificacién greedy determinista), seed=42, n_predict=1 y n_probs=20, re-
normalizando por softmax restringida a los términos de S, para obtener {pfj,r};
la baja dispersién de los logprobs de respuesta sustenta que la masa asignada
a tokens fuera de la escala es ruido no semdntico. Se realizaron 280 inferencias



independientes. Se asume que la cuantizacién Q4_K_M tiene un impacto despre-
ciable en el orden relativo de los logprobs dado el uso de etiquetas de un tinico
token y escalas de baja granularidad; su verificacién cuantitativa queda como
trabajo futuro.

Las métricas de evaluacién utilizadas fueron: Tasa de Coincidencia Exac-
ta (TCE), definida como la proporcién de inferencias en las que s¢ = argmax,. pfj
coincide con la etiqueta de referencia; Error de Traslacién Medio (ETM),
calculado como |ﬁ,’j — Trof|/g promediado sobre las inferencias (donde 7ot es el
indice de la etiqueta de referencia y g la granularidad de la escala); y la corre-
laciéon de Kendall 7 sobre el ranking global de empleados.

Adicionalmente, para cuantificar la aportaciéon del mapeo probabilistico, se
compara con un baseline que utiliza tinicamente la etiqueta méas probable (s, =
argmasx,. pfjr) con o = 0, descartando la distribucién de probabilidad sobre la
escala. Este baseline representa el uso habitual de un LLM como clasificador
discreto: se conserva tnicamente la etiqueta més probable y se descarta toda la
distribucién de probabilidad restante, como es habitual en la literatura de LLM-
as-a-judge [23,24]. Permite asf aislar el efecto especifico de utilizar la estructura
completa de creencias y la traslacién simbdlica a.

T

4.4. Resultados y discusion

Alcance del experimento. El estudio de viabilidad se centra en validar el puente
logprobs — 2-tupla y la primera etapa de agregaciéon (OWA intracolectivo). Las
dos etapas restantes del pipeline de [1] no se ejecutan en este experimento por
dos razones: (i) la media ponderada intercolectivos requerirfa incorporar tam-
bién supervisores y colaboradores, mientras que los textos disponibles proceden
unicamente del colectivo de clientes; y (ii) la integral de Choquet intercriterios
exigirfa una medida difusa sobre {Y7,Y71} cuya elicitacién con expertos queda
fuera del alcance de esta prueba de concepto. El ranking global se obtiene, por
tanto, mediante la media de las valoraciones colectivas en Y7 e Y71, equivalente
a una integral de Choquet con medida aditiva uniforme. La validacién de las
etapas 2 y 3 con datos completos del caso de estudio queda como trabajo futuro.

La Tabla 3 resume las métricas obtenidas por el método propuesto y el ba-
seline. El método propuesto alcanza una TCE global del 88,9 % (80,0 % en Y~
vy 97,9% en Y11), con un ETM global de 0,041. El mejor rendimiento en Y73 es
coherente con la menor granularidad de su escala: con 3 etiquetas la probabilidad
de error de clasificacion es inherentemente menor que con 7.

Un resultado aparentemente paradéjico es que el baseline presenta una TCE
global mejor (92,1 % vs. 88,9 %). Una posible explicacién es que el método pro-
puesto incorpora a # 0 cuando el modelo distribuye masa entre dos términos
adyacentes, lo que incrementa el ETM individual pero retiene informacién ordi-
nal que el baseline descarta. Cabe senalar que este efecto no se limita a un ajuste
de a: cuando la masa de probabilidad cruza el punto medio entre dos términos
adyacentes, el redondeo de Ag, desplaza también el término base, como ocurre
en x4 sobre Y7 (Tabla 4), donde el método propuesto agrega a (M B, —,43)



Tabla 3. Métricas comparativas: método propuesto vs. baseline (argmax, o = 0).

Criterio Meétodo TCE (%) ETM

..\ Propuesto 80,0 0,052

Y7 (S7, T términos) 1, e 86,4 0,023

P Propuesto 97,9 0,031

Vi1 (Ss, 3 términos) o cpine 97,9 0,021

. Propuesto 88,9 0,041

Global (280 inf.) B e 921 0,022
Método Ranking global T (p)

Propuesto T7 > Te > T1 - Ta > T5 > T2 > x3 1,000 (p < 0,001)

Baseline T7 - Te X1 X2 - Ta -5 =23 0,810 (p = 0,011)

Referencia T7 > Te>T1 > Ta>Ts > To > T3 —

frente al (CN A, ,33) del baseline. En el caso analizado, esta diferencia se tradu-
ce en rankings distintos: el método propuesto recupera el ranking de referencia
(r = 1,000, p < 0,001), mientras que el baseline incurre en dos pares discor-
dantes —xo se sitia por delante de x4 y de x5, mientras que en la referencia
ocurre lo contrario— (7 = 0,810, p = 0,011). Una causa plausible es que, al
colapsar @ = 0, el baseline produce empates en la agregacion OWA (zq, x4 y
x5 comparten (CNA, ,33) en Y7, véase Tabla 4) que limitan la discriminacién
entre empleados con distribuciones de probabilidad distintas. Conviene insistir
en que estos hallazgos son ilustrativos, no concluyentes: con N = 7 no es po-
sible descartar que la diferencia observada se atente o se invierta en muestras
mayores.

La Tabla 4 detalla las valoraciones colectivas (OWA, cuantificador “Most”)
unificadas al BLTS S = Sg = {NA,CNA, MB,BA, ME, AT, LAT, MA, PE}.
Nétese que las abreviaturas difieren entre escalas: el término Muy Bajo se abre-
via MBA en S7 y MB en Sy, al tratarse de conjuntos de términos distintos con
convenciones propias. En esta tabla se aprecian los empates del baseline en Y7.

Tabla 4. Valoraciones colectivas (OWA) en S = So para cada empleado, por criterio.

Z1 Z2 3 T4 Ts5 Z6 z7

Referencia (BA, —.07) (CNA, .07) (NA,.00) (CNA, .33) (CNA, .20) (AT, —.47) (LAT, —.13)
Y7 Propuesto (BA, —.22) (CNA, .38) (CNA, —.05) (MB, —.43) (CNA, .41) (ME, .17) (LAT, —.44)
Bascline (BA, —.07) (CNA, .33) (CNA, —.07) (CNA, .33) (CNA, .33) (AT, —.47) (LAT, —.13)

Referencia (AT, —.20) (ME, .00) (BA, —.20) (ME, .00) (ME, .00) (ME, .00) (MA, —.20)
Y11 Propuesto (AT, —.09) (ME, .00) (ME, —.02) (ME,.12) (ME, .02) (ME, .11) (MA, —.17)
Baseline (AT, —.20) (ME, .00) (ME,.00) (ME,.00) (ME,.00) (ME,.00) (MA, —.20)

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

Hemos propuesto un marco que integra LLMs como evaluadores lingiiisticos
en el modelo CWW de evaluacién 360 grados, mapeando sus logprobs a una es-



tructura de creencia y de ahi a 2-tupla. Compatible con [1] y aplicable a cualquier
evaluacién lingiifstica multicriterio con texto libre, el sistema ofrece interpreta-
bilidad nativa en lenguaje natural, alineada con los requisitos del Reglamento
Europeo de TA [15] para sistemas de alto riesgo. El estudio de viabilidad arroja
resultados consistentes con la hipétesis de partida (TCE del 88,9 % y recupera-
ci6én del ranking de referencia, 7 = 1,000 frente a 7 = 0,810 del baseline), si bien
el reducido tamano muestral, el cardcter sintético de los textos y el uso de un
tinico modelo cuantizado limitan el alcance de las conclusiones que cabe extraer.
Estos resultados deben entenderse, por tanto, como una primera evidencia de
que la traslacion simbélica derivada de la distribuciéon del LLM puede aportar
informacién ordinal 1til al proceso de agregacién.

Las conclusiones deben interpretarse con cautela. El experimento valida la
viabilidad técnica del mapeo propuesto, pero no demuestra todavia la validez
externa del sistema en entornos reales de evaluacién de desempeno. Las limita-
ciones principales son el uso de textos sintéticos, el tamano reducido del caso
(N =7, dos criterios, un tinico colectivo), un solo LLM cuantizado sin calibracién
probabilistica y la validacién parcial de la agregacion.

Como trabajo futuro, las lineas prioritarias son validar con texto libre real
en colaboracién con empresas, explorar estructuras de creencia incompletas del
tipo (32 pfjr < 1), extender el andlisis a escalas de mayor granularidad (Sg, S11)
y comparar distintos modelos open-weight (Qwen,Deepseek etc) para verificar la
independencia del marco respecto al LLM subyacente.
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