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РАзРАБОтКА МЕтОДА ЭКСПЕРтНыХ ОцЕНОК 
С ПРиМЕНЕНиЕМ АлГОРитМА ГРАДиЕНтНОГО СПУСКА

DEvEloPmEnt of an EXPErt EvalUation mEthoD 
UsinG thE GraDiEnt DEsCEnt alGorithm

Аннотация. в данной работе предложен новый метод экспертных оценок, основанный на исполь-
зовании градиентного спуска и матричной факторизации, направленный на решение проблем мето-
дов Дельфи, метода анализа иерархий, голосования Борда и кластеризации, таких как ограниченная 
объективность, уязвимость к поляризации мнений, ограниченная масштабируемость и уязвимость к 
сговорам. Метод использует латентные факторы для моделирования скрытых предпочтений экспертов 
и характеристик оцениваемых вариантов, что позволяет выявлять наиболее универсально принятые 
решения и нивелировать влияние предвзятых групп. Для проверки модели была реализована её упро-
щённая версия на языке Python, позволяющая имитировать экспертные оценки с учётом поляризации 
и случайных начальных условий. Эксперименты показали, что метод на основе значений полезности 
варианта различает высококачественные, поляризующие, нейтральные и низкокачественные варианты, 
а также демонстрирует устойчивость к начальным условиям благодаря регуляризации. По сравнению 
с традиционными методами разработанный подход обеспечивает более высокую точность, масштаби-
руемость и устойчивость к предвзятости, хотя и требует больших вычислительных ресурсов. Резуль-
таты подтверждают практическую значимость метода для задач анализа данных в условиях больших 
объемов информации и разнородных экспертных мнений, делая его универсальным инструментом 
для поддержки принятия решений.
Ключевые слова: экспертные оценки, градиентный спуск, алгоритмы, матричная факторизация, ана-
лиз больших данных, регуляризация, классификация вариантов, автоматизация принятия решений.
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Abstract. The paper proposes a new expert evaluation method based on the use of gradient descent and 
matrix factorization, aimed at solving the problems of Delphi, analytic hierarchy process, Borda voting and 
clustering methods, such as limited objectivity, vulnerability to opinion polarization, limited scalability 
and vulnerability to collusion. The method uses latent factors to model the hidden preferences of experts 
and the characteristics of the evaluated options, which makes it possible to identify the most universally 
accepted decisions and neutralize the influence of biased groups. to test the model, a simplified version of 
it was implemented in Python, which allows simulating expert assessments taking into account polariza-
tion and random initial conditions. Experiments have shown that the method distinguishes high-quality, 
polarizing, neutral and low-quality variants based on the utility values of the variant, and also demonstrates 
resistance to initial conditions due to regularization. Compared with traditional methods, the developed 
approach provides higher accuracy, scalability and resistance to bias, although it requires large computing 
resources. The results confirm the practical significance of the method for data analysis tasks in conditions 
of large amounts of information and diverse expert opinions, making it a universal tool for decision support.
Keywords: expert evaluations, gradient descent, algorithms, matrix factorization, big data analysis, regulari-
zation, option classification, automation of decision-making.
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Введение
С 1950-х годов экспертное оценивание выделилось в отдельную научно-практическую 

дисциплину, в рамках которой были разработаны методы экспертных оценок, основан-
ные на разных принципах действия. Результатом применения этих методов может высту-
пать как определение наилучшего из предложенных вариантов, так и создание принципи-
ально нового варианта.

Методы экспертных оценок востребованы при экспертизе научных исследований, 
принятии обоснованных организационных решений, выборе стратегий, аудите, оценке 
общественного мнения и др. Однако некоторые из них, такие, например, как метод Дель-
фи, метод голосования Борда, метод анализа иерархий, подвержены недостаткам, связан-
ным с их организацией, и прежде всего – с субъективностью и узкой перспективой, вы-
званными ограниченным числом участников анализа. Это приводит к предвзятости ко-
нечных результатов  [1]. Попытка ввести веса относительно мнений экспертов отчасти 
решает проблему субъективности. Однако может возникнуть проблема консенсуса, когда 
оценка сходимости мнений экспертов показывает низкий результат и приходится увели-
чивать временные затраты на проведение дополнительных раундов оценки. Кроме того, 
все традиционные методы полагаются в основном на эмпирические данные наблюдений 
для решения основных проблем, что лишь отчасти улучшает эти методы [2].

С учетом возможностей современных компьютеров и большого набора алгоритмов 
обработки данных может быть обоснованным и полезным создание метода экспертных 

Привалов Кирилл Эдуардович
магистрант, Национальный исследовательский университет «МЭи», Москва. Сфера научных 
интересов: алгоритмы, машинное обучение, архитектура систем, нейросети. Автор шести 
опубликованных научных работ. 
Адрес электронной почты: privalovke@mpei.ru
Дубровская Елена Андреевна
магистрант, Национальный исследовательский университет «МЭи», Москва. Сфера научных 
интересов: разработка программного обеспечения, информационные системы. Автор шести 
опубликованных научных работ. 
Электронный адрес: lena24042002@gmail.com
Баланев Кирилл Сергеевич
аспирант, ассистент кафедры безопасности и информационных технологий, Национальный 
исследовательский университет «МЭи», Москва. Сфера научных интересов: разработка 
программного обеспечения, информационные системы. Автор более 15 опубликованных 
научных работ. sPin-код: 8192-1861, authoriD: 1204517.
Электронный адрес: balanev.kirill@yandex.ru
Борцова Дина Эдуардовна
кандидат экономических наук, доцент кафедры безопасности и информационных технологий, 
Национальный исследовательский университет «МЭи», Москва. Сфера научных интересов: 
разработка мобильных и web приложений и сервисов, управление разработкой it-продуктов. 
Автор более 35 опубликованных научных работ. sPin-код: 7429-4020, authoriD: 711684.
Электронный адрес: BortsovaDinE@mpei.ru



Математическое моделирование36

оценок, стойкого к предвзятости экспертов. Оценка должна определять, насколько высо-
ко оцененным разнородными группами экспертов окажется тот или иной вариант.

Создание такого метода является целью данной работы. Его формирование требует 
решения следующих программных задач: организация сбора мнений; выделение разно-
родных групп; взвешивание мнений; оценка предложенного варианта и присвоение ему 
одной из категорий: «качественный», «бесполезный», «необходимо больше оценок».

Проектирование алгоритма
Входные данные. входными данными для такого метода являются мнения экспертов 

о полезности предложенных вариантов. Сбор мнений проводится посредством присуж-
дения экспертом или пользователем одной из категорий предложенному варианту. Для 
упрощения в алгоритме представлены только три категории на выбор: «полезно или ка-
чественно» (соответствует численному значению 1), «бесполезно или некачественно» 
(соответствует числу 0) и «отсутствие оценки» (соответствует значению null), причем 
названия категорий и их количество могут быть изменены в  соответствии с  областью 
применения. Формой организации хранения данных выбрана матрица. Полученные чис-
ленные значения, соответствующие выбранной категории, заносятся в матрицу оценок 
M , где каждая строка представляет собой оценки эксперта i , а каждый столбец – данные 

варианту j  оценки, таким образом, элемент матрицы i,jM  – это оценка экспертом i  вари-
анта j .

Используемые факторы. Основная цель метода – предсказать оценку u,nM , которая 
вычисляется по формуле

 ,u,n u n u nM +i +i +f fµ=                                                               (1)

где µ  – глобальный средний рейтинг вариантов; ui – смещение эксперта, его предвзя-
тость; ni  – смещение варианта, универсальные характеристики, определяющие ее универ-
сальную полезность; u nf , f – латентные векторы экспертов и вариантов соответственно.

Переменная µ  позволяет учесть общую склонность экспертов оценивать варианты 
как «полезные». Переменная выступает базовым уровнем оценки, к которому добавля-
ется влияние других факторов.

Переменная ui  определяет уровень, насколько эксперт расположен позитивно или не-
гативно оценивать варианты.

Переменная ni  определяет, насколько вариант оценивается как полезный в среднем, 
независимо от латентных факторов и индивидуальных предпочтений экспертов.

Переменная uf  отражает скрытые характеристики эксперта, которые влияют на его 
склонность оценивать определенные варианты. Эти факторы моделируют персональные 
предпочтения, которые невозможно явно измерить (например, предрасположенность 
к определённым типам данных или взглядов).

Переменная nf  отражает скрытые характеристики вариантов, которые влияют на их 
восприятие экспертами. Эти факторы моделируют свойства вариантов, которые могут 
быть важными для определённых групп экспертов (например, сложность изложения, 
специфичность аргументов).

латентные векторы uf  и nf , будучи использованными в скалярном произведении, по-
зволяют определить взаимодействие между предпочтениями экспертов и характеристи-
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ками вариантов  [3]. высокое значение u nf f  увеличивает вероятность положительной 
оценки, предсказанной алгоритмом, отражая совместимость между предпочтениями экс-
перта и характеристиками варианта.

выбор именно таких переменных способствует достижению целевых качеств метода. 
во-первых, такая структура обеспечивает выявление вариантов, которые могут быть рас-
ценены широким набором разнородных экспертов как полезные или качественные, что 
исключает возможность целенаправленного искажения оценки варианта консолидиро-
ванной группой экспертов. во-вторых, добавление смещений к модели позволяет учесть 
систематические отклонения, что уменьшает влияние случайных отклонений [4]. Кроме 
того, применение латентных векторов позволяет моделировать различия в  восприятии 
вариантов разнородными экспертами, избегая применения простой категоризации и кла-
стерного анализа [5].

Выбор алгоритмов для обучения модели. в качестве технологии, используемой для 
предсказания конкретной оценки, выбрана модель, основанная на матричной фактори-
зации, уже отраженная в  формуле  (1) в  виде скалярного произведения двух латентных 
векторов с наличием дополнительных переменных. такая модель позволяет спрогнозиро-
вать оценку на основе исторических данных (то есть предыдущих оценок экспертов), что 
позволяет не дожидаться оценки варианта от всех экспертов.

Для обучения модели используется алгоритм градиентного спуска. Сначала перемен-
ные модели инициируются случайными значениями, что создает начальную точку для гра-
диентного спуска, а затем вычисляется функция потерь, то есть разница между реальными 
оценками в матрице и предсказанием модели [6]. С помощью градиентного спуска пере-
считываются новые значения переменных так, чтобы смоделированная оценка была ближе 
к настоящей оценке. итогом обучения модели становится набор числовых значений всех 
переменных модели, среди которых решающей переменной будет ni , отражающая универ-
сальную полезность либо качественность варианта. таким образом, отбор по полезности 
позволяет выявить варианты, получающие межгрупповое одобрение, и отсеять варианты, 
вызывающие одобрение одной группы за счет отторжения со стороны другой группы.

Однако в ходе обучения модели может возникнуть проблема переобучения, когда пара-
метры модели становятся слишком большими, например, когда вариант оценен небольшим 
числом экспертов [7]. Для снижения риска возникновения этой проблемы в функцию по-
терь необходимо внедрить механизм регуляризации, который добавляет штраф к  значе-
нию ошибки [8]. Кроме того, необходимо ввести два коэффициента регуляризации. Пер-
вый из них будет иметь значение большее, чем второй. Первый коэффициент будет приме-
нен для вычисления ошибки переменных ui  и ni , второй – для вычисления ошибки латент-
ных векторов uf  и nf . Применение большего коэффициента регуляции к смещениям вы-
звано тем, что эти параметры линейны и сильно влияют на результат. латентные векторы 
являются более гибкими параметрами, поэтому они могут потерять свою значимость при 
большом значении регуляционного коэффициента [9]. Сама функция потерь будет осно-
вываться на методе наименьших квадратов, что обеспечит отображение ошибки в позитив-
ных значениях и позволит большим ошибкам штрафоваться сильнее [10]. Функцию потерь 
с учетом всех введенных ограничений можно представить как

              (2)
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где u, nM – реальная оценка варианта n экспертом u ;  u, nM  – предсказанная моделью 
оценка варианта n  экспертом u ; ui  и ni  – смещения эксперта и варианта соответственно; 

,i fλ λ – коэффициенты регуляризации для смещений и латентных векторов соответ-
ственно, причем i fλ λ< .

Окончание работы алгоритма моделирования оценки должно прийтись на выполне-
ние одного из условий: либо значение функции потерь L перестает снижаться, либо до-
стигается заданное максимальное количество итераций.

После того как моделью было подобрано значение полезности варианта ni , соответ-
ствующий вариант n  необходимо категорировать и присвоить ему одну из трех катего-
рий: «качественный», «бесполезный» или «необходимо больше оценок» [11]. Очевид-
но, что при значении ni > 0  вариант будет скорее полезным, а при ni < 0  – бесполезным, 
однако необходимо определить пороги значений ni , при которых вариант будет с боль-
шей вероятностью соответствовать одной из категорий. Решить эту проблему можно с 
помощью анализа распределения значений in  после обучения модели [12].

Полученный алгоритм работы метода отображен на Рисунке 1.

Рисунок 1. Блок-схема алгоритма 
Источник: здесь и далее рисунки выполнены авторами
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Для обновления данных о варианте данный алгоритм нужно периодически запускать 
заново с новыми данными для пересчета показателей каждого варианта.

Проверка разработанного метода
Особенности проведения эксперимента. Для проведения экспериментов и  из-

учения полученных данных была реализована программа на языке программирования 
Python, представляющая метод и модель в упрощенном виде за счет нескольких особен-
ностей: генерируется матрица оценок со случайными значениями, причем эксперты раз-
делены на две группы, которые оценивают одну группу вариантов положительно, а дру-
гую – отрицательно; градиентный спуск реализован базово: изменяется значение пока-
зания на небольшую разницу, и если при нем уменьшается ошибка, то оно сохраняется, а 
если ошибка увеличивается – разница возвращается обратно.

Выделение разнородных групп экспертов и вариантов. цель эксперимента заклю-
чается в проверке способности алгоритма правильно различать предлагаемые варианты 
разного качества на основе латентных параметров. Кроме того, эксперимент поможет 
оценить, как поляризация во мнениях экспертов и случайные начальные значения влияют 
на финальное распределение значений полезности. Для достижения этой цели в коде сна-
чала выполняется деление экспертов на две группы: если эксперты принадлежат одной 
группе (вычисляется по выполнению условия i%2 =v%2 , где i  – индекс эксперта, ν  – ин-
декс варианта), то оценка экспертом i  варианта ν  будет равна 1, в другом случае – ми-
нус 1. затем варианты делятся на четыре группы: «хорошие», «поляризующие», «ней-
тральные» и «плохие». Для первой четверти столбцов матрицы оценка увеличивается 
на 1 при условии, что оценка уже стояла. Для второй четверти столбцов оценка увеличи-
вается в три раза и на единицу при условии, что оценка уже стояла. Для третьей четверти 
столбцов изменения не применяются; для четвертой четверти столбцов оценка уменьша-
ется на 1 при условии, что оценка уже стояла. После этого производится запуск алгорит-
ма. в результате его работы замеряются средние значения качества варианта ni  для каж-
дой группы вариантов. 

Проверка результатов. в результате проведения эксперимента с условиями, что 
коэффициент регуляризации для латентных векторов составляет 0,05, коэффициент 
регуляризации для остальных переменных 0,15, число экспертов и вариантов состав-
ляет 16, число оценок каждого эксперта – 4, были получены результаты, представлен-
ные на Рисунке 2.

Результаты эксперимента показывают, что модель устойчива и корректно определяет 
значение полезности у соответствующих вариантов: n n n ni 1>i 2>i 3>i 4  [13]. Кроме того, по 
этим показателям можно настраивать доверительные границы для определения катего-
рий каждого из вариантов. Например, при значении полезности большем, чем 0,4, вари-
ант может быть категорирован как «качественный»; при значении меньше минус 0,09 
вариант может быть категорирован как «бесполезный». Кроме того, проведенный экс-
перимент показывает, что «хорошие» варианты имеют стабильно высокие оценки полез-
ности, «поляризующие» – умеренные значения, «нейтральные» – значение полезности 
ближе к нулю, а «плохие» – стабильно отрицательные показатели полезности, что пока-
зывает устойчивость модели к поляризации мнений экспертов и ее способность коррек-
тно разделять варианты на категории, несмотря на случайные начальные условия. Резуль-
таты подтверждают, что модель адекватно отражает различия в качестве вариантов и мо-
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жет эффективно учитывать как объективные характеристики, так и субъективные пред-
почтения разных групп экспертов.

Рисунок 2. Полученные в ходе эксперимента средние значения оценки качества 
вариантов по группам

Сравнение разработанного метода с традиционными методами экспертных оценок
Для более полного анализа эффективности разработанного метода экспертных оце-

нок проведено его сравнение с  традиционными и современными подходами: методом 
Дельфи, методом аналитической иерархии (ahP), методом голосования Борда и машин-
ными методами (кластеризация). выбор данных методов обусловлен их популярностью и 
применимостью в различных областях. Метод Дельфи широко применяется в стратегиче-
ском планировании и прогнозировании, ориентирован на консенсус. Метод аналитиче-
ской иерархии (AHP) представляет собой гибридный подход, сочетающий парные срав-
нения и весовые методы, что делает его полезным для многокритериальных задач. Метод 
голосования Борда выделяется своей простотой и эффективностью при ранжировании 
вариантов, особенно в условиях группового принятия решений. Машинные методы (кла-
стеризация) добавлены в сравнительный анализ как современные подходы, применимые 
к большим данным и автоматической обработке оценок [14].

Сравнение проводится по ключевым характеристикам: точность, объективность, учет 
поляризации, гибкость, сложность реализации, устойчивость и области применения. Ре-
зультаты представлены в таблице.

Таблица

Сравнительный анализ разработанного метода 
и традиционных методов экспертных оценок

Характеристика Разработанный 
метод

Метод 
Дельфи

Метод 
AHP

Метод голосования 
Борда

Машинные 
методы

точность и объ-
ективность

высокая за счет 
минимизации 
ошибки

Средняя, воз-
можна субъ-
ективность

высокая при 
четких кри-
териях

Средняя, зависит от 
голосующих

высокая, 
зависит от 
данных

Учет поляриза-
ции мнений

Учитывает разно-
гласия и скрытые 
факторы

Низкая, 
стремление к 
консенсусу

Не учитыва-
ется, важны 
критерии

Не учитывается, все 
голоса равны

Частично, 
через кла-
стеризацию

Гибкость на-
стройки

высокая, можно 
настраивать пара-
метры и пороги

Низкая, фик-
сированный 
процесс

Средняя, 
через вес 
критериев

Низкая, фиксирован-
ное ранжирование

высокая, на-
страиваются 
алгоритмы

Сложность реа-
лизации

Низкая, требует 
первоначальной 
реализации и 
исторических 
данных

Средняя, 
требует коор-
динации экс-
пертов

Средняя, 
требует рас-
чета весов

Средняя, требует под-
счета голосов

высокая, 
требует 
подготовки 
данных при 
каждом но-
вом приме-
нении
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Устойчивость высокая даже 
при случайных 
начальных дан-
ных

Средняя, за-
висит от экс-
пертов

Средняя, 
зависит от 
критериев

Низкая, результаты за-
висят от голосов

высокая 
из-за устой-
чивости 
модели

Области приме-
нения

Сложные задачи 
с большими дан-
ными

Стратегиче-
ское плани-
рование, про-
гноз

задачи с 
множеством 
критериев

Принятие решений в 
управлении

Автомати-
ческая обра-
ботка боль-
ших данных

Источник: таблица выполнена авторами.

в результате сравнительного анализа можно утверждать, что разработанный метод 
экспертных оценок является более точным, гибким и устойчивым решением, особенно 
в условиях поляризации мнений и необходимости работы с большими данными. Однако 
он требует значительных вычислительных ресурсов и накопленных исторических данных, 
что делает его менее подходящим для задач, где важны простота и скорость реализации. 
Для небольших и структурированных задач традиционные методы (Дельфи, ahP, Борда) 
остаются конкурентоспособными1.

Выводы
в результате исследования предложен и реализован новый метод экспертных оценок, 

основанный на применении алгоритма градиентного спуска и матричной факторизации. 
Метод демонстрирует существенную новизну благодаря способности учитывать поляри-
зацию мнений экспертов через использование латентных факторов, которые отражают 
скрытые предпочтения различных групп экспертов и характеристики оцениваемых вари-
антов, что позволяет выделять те варианты, которые получают межгрупповое одобрение, 
и исключать влияние предвзятости отдельных групп.

Одним из ключевых качеств разработанного метода является высокая точность и объ-
ективность, которые достигаются за счёт минимизации функции потерь при обучении 
используемой модели, что позволяет учесть как общие тенденции, так и индивидуальные 
особенности каждого эксперта. в  отличие от традиционных методов, таких как метод 
Дельфи, новый подход не требует достижения полного консенсуса между экспертами. 
вместо этого он эффективно обрабатывает данные в условиях разногласий и поляриза-
ции, что особенно важно при анализе сложных систем с разнородными участниками. за 
счет использования исторических данных метод масштабируется сам по себе, что расши-
ряет возможности и удобство его применения.

Проведенный эксперимент подтвердил устойчивость метода к групповым сговорам и 
случайным начальным условиям и позволил сделать вывод, что модель способна корректно 
разделять варианты на категории и учитывать разногласия между группами экспертов.

Разработанный метод также обладает высокой устойчивостью благодаря использова-
нию регуляризации, что снижает риск переобучения модели. таким образом, модель адек-
ватно отражает как объективные характеристики вариантов, так и субъективные пред-
почтения экспертов, что делает ее универсальным инструментом для анализа данных в 
условиях поляризации мнений.

1  Методология принятия решений // Dialog.guide. URL: https://dialog.guide/topic/mietodologhiia-
priniatiia-rieshienii/ (дата обращения: 14.11.2024).

Продолжение таблицы
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