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Аннотация

В работе изложена новая информационная технология эволюционного согласования решений 
для организации эффективной групповой работы. Координация групповой работы осущест-
вляется самоорганизующимся путем за счет применения генетических алгоритмов. Исполь-
зование модели Раша и принципа равной оплаты за равный труд позволило ввести универ-
сальную  единицу измерения интеллектуальной сложности задачи и интеллектуальной силы 
акторов – ИНТ и найти зависимости этих величин от  параметров модели.   Предложена мето-
дика объективного измерения креативных способностей акторов и определения интегральной 
оценки качества работы актора, а также относительных величин стоимости решения задач и 
оплаты труда. Найдено оптимальное число акторов, обеспечивающих экономически эффектив-
ное решение задачи.  
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Abstract

The work outlines a new information technology for evolutionary coordination of decisions for orga-
nizing effective group work. The coordination of group work is carried out in a self-organizing way 
through the use of genetic algorithms. The use of the Rush model and the principle of equal pay for 
equal work made it possible to introduce a universal unit for measuring the intellectual complexity of a 
task and the intellectual strength of actors - INT and to find the dependence of these quantities on the 
model parameters. A technique is proposed for objectively measuring the creative abilities of actors 
and determining the integral assessment of the quality of the actor’s work, as well as the relative values   
of the cost of solving problems and remuneration. The optimal number of actors was found to provide 
a cost-effective solution to the problem.
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Введение

Отличительной особенностью нашего времени является то,  
что происходит существенная перестройка способа производ-
ства – старые индустриальные способы заменяются  способа-
ми, присущими экономике знаний. Человеческий капитал и 
знания, на развитие которых тратится постоянно возрастаю-
щая часть мировых финансов,  становятся движущими силами 
прогресса. Возникают новые информационные технологии, 
помогающие одиночным специалистам или их группам эф-
фективно решать усложняющиеся задачи. Но в  развивающей-
ся экономике знаний до сих пор не определены такие базовые 
величины, как интеллектуальная сложность задачи и интел-
лектуальная сила специалиста. Отсутствие единиц измерения 
и объективной системы измерений этих величин не позволяет 
сравнивать различные системы коллективного интеллекта и 
оценивать изменения, вносимые в процедуры функциониро-
вания этих систем для повышения их эффективности, а также 
осуществлять объективное  нормирование труда специали-
стов. Последнее  особенно важно, поскольку все большее число 
специалистов участвует в массовой творческой работе.  Вопро-
сы справедливой оплаты их труда  и экономии интеллектуаль-
ных ресурсов выходят на один из главных планов развиваю-
щейся  цифровой экономики. 
К настоящему времени на базе теории принятия решений раз-
работано большое количество методов получения консоли-
дированных решений в группах экспертов, предназначенных 
для применения в различных предметных областях [2-8].  Но 
присущие им недостатки и ограничения, связанные с трудно-
стями настройки на предметную область, отсутствием уни-
версальности и стандартизации, единообразного понимания 
информации экспертами,   затрудняют  использование этих 
методов в практике. Для каждой вновь возникшей задачи тре-
буется занимающее длительное время процедура подбора из 
большого количества разработанных методов и настройки  их 
на специфику новой проблемы [17,18].
Большое количество работ и подходов посвящено устранению 
этих недостатков. Так, применение математических моделей, 
и аналитических методов позволило в ряде случаев упростить 
процедуры настройки на предметную область и получить ряд 
важных критериев, позволяющих оптимизировать  процедуры 
принятия решений  [1,9-11]. Использование нечеткой логики  
[21] позволило получить процедуры нахождения оптималь-
ных решений при решении  трудно формализуемых задач. Раз-
личные комбинированные технологии [20], включающие, на-
пример, эволюционные стратегии и генетические алгоритмы 
также конструировались для устранения приведенных выше 
ограничений.
Открытыми на сегодняшний день остаются вопросы опреде-
ления стоимости интеллектуальной работы в зависимости 
от ее трудности, а также вопросы справедливой оплаты труда 
отдельных акторов и групп акторов при решении интеллекту-
альных задач. Важной является также процедура нормирова-
ния интеллектуального труда, позволяющая ответить на во-
прос,  каким образом нужно набирать группы  специалистов 
или отдельных  специалистов в   зависимости от их креатив-
ных способностей для решения задач известной трудности с 
заранее заданной вероятностью правильности ее решения? 
Существующее положение тормозит проведение разработок 
методов групповой работы, позволяющих гарантированно ре-

шать сложные задачи,  выдвигаемые  практикой и создавать 
соответствующие сетевые программные продукты для осу-
ществления этих целей. 
Как показывают экспериментальные и теоретические иссле-
дования, проведенные нами, такие средства могут быть соз-
даны на базе разрабатываемой нами теории систем эволю-
ционного согласования решений (СЭСР)  и соответствующих 
средств измерения [12,14,16].  В основе систем коллективного 
интеллекта, рассматриваемых нами, лежит метод эволюцион-
ного согласования решений (МЭС) [16], основанный на при-
менении генетических алгоритмов в качестве координатора 
коллективной работы группы акторов.  Под актором в этих си-
стемах понимаются носители как естественного, так и  искус-
ственного интеллекта, выступающие в двух ролях – генерато-
ров решений или частей решений и экспертов-оценивателей 
чужих решений или их частей.  

Постановка задачи исследования

Для систем коллективного интеллекта, использующих метод 
эволюционного согласования решений, необходимо решить 
проблему измерения затрат интеллектуального труда в зави-
симости от  количества акторов, уровня их подготовленности 
и трудности задач.  Для этого необходимо: 
• Найти зависимость интеллектуальной силы акторов и их 

групп от их уровня подготовленности.
• Найти зависимость интеллектуальной сложности задачи 

от ее  трудности.   
• Обосновать и ввести единицы измерения интеллектуаль-

ной силы акторов и групп акторов,  а также интеллекту-
альной сложности задач исходя из принципа равной опла-
ты за равный труд. 

• Найти оптимальный размер группы акторов, обеспечи-
вающий экономически эффективные затраты труда на 
решение задачи с заданной вероятностью ее правильного 
решения. 

Рассмотрим по порядку основные компоненты СЭСР и метро-
логическое обеспечение этих систем.  

Метод эволюционного согласования 
решений 
Метод эволюционного  согласования решений, обсуждаемый в 
настоящей работе, является  сетевым методом, в котором  ко-
ординаторами групповой работы акторов выступают  генети-
ческие алгоритмы (ГА). 
Определим этот метод следующим образом. МЭС [14] – способ 
организации коллективной работы акторов над проектом с 
заранее заданной целью по правилам, основанным на прин-
ципах классического ГА. Проект разбивается на отдельные 
слоты, подлежащие заполнению. Акторы в соответствии со 
своими знаниями (умениями) заполняют слоты правильными 
или неправильными ответами, либо, если они не знают ответ,  
оставляют их не заполненными. Правила по организации ра-
боты  акторов и их взаимодействия выглядят следующим об-
разом:
1. сформулированы цели проекта;
2. определяется состав акторов и способ их взаимодействия;
3. задаётся каркас проекта – перечень слотов, подлежащих 

заполнению; 
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4. находятся первые варианты решений,  возможно непол-
ные; 

5. проводится обмен вариантами решений;
6. проверяются критерии окончания работы;
7. из полученных решений составляются новые решения 

(скрещивание);
8. в новые решения вносятся изменения (мутация);
9. осуществляется переход на п.5.
В соответствии с правилами взаимодействия разрабатывают-
ся инструкции для коллективной работы с учётом особенно-
стей конкретной задачи, коммуникационной среды, способно-
стей и квалификации акторов. 
Метод устроен следующим образом (см. рис. 1).
Акторы на нулевой итерации  заполняют слоты проекта в со-
ответствии со своими знаниями. На рисунке  такие слоты по-
мечены темными прямоугольниками.  На итерациях согласо-
вания каждый актор проверяет чужие варианты и выбирает 
из них правильные на его взгляд слоты, заполняя ими пустые 
ячейки своего варианта. После проведения нескольких ите-
раций процесс сходится к популяции одинаково заполненных 
слотов. Для ускорения этого процесса можно принять следую-
щее правило  – слот считается заполненным, если больше  по-
ловины акторов приняли одинаковое решение. 

Р и с 1. Схема метода эволюционного согласования решений
F i g. 1. Scheme of the evolutionary decision matching method

Установлено, что вероятность правильного решения задачи 
при составлении популяции возможных решений (стадия ге-
нерации решений)  определяется математической моделью, 
связанной с теоремой Кондорсе о присяжных[19]. В соответ-
ствии с этой теоремой вероятность Q0  правильного решения  
группой из M  акторов при  вероятности правильного решения 
GR  у одного актора, определяется формулой
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Следовательно, если вероятность получения правильного ре-
шения у отдельного актора GR < 0 5. , то коллектив акторов не 
сможет решить поставленную задачу с приемлемой вероятно-
стью на стадии генерации решений или, выражаясь другими 
словами,  преодолеть «барьер Кондорсе».   Более того, вероят-
ность правильного решения задачи групповым актором ста-
новится меньше, чем у одного актора и применение процеду-
ры коллективного решения в этом случае становится 
бессмысленным.
Преодолеть «барьер Кондорсе» групповой актор может только 
на стадиях эволюционного согласования и получить правиль-
ное решение с вероятностью, приближающейся к единице, 
даже в случае, если на стадии генерации решений каждый ак-
тор заполнит правильными ответами меньше половины сло-
тов проекта. 

Термины и определения

В работе использованы следующие термины и определения: 
Считается, что задача, подлежащая решению (проект), име-
ет четко сформулированную цель и может быть разбита на 
части – слоты, имеющие свои частичные цели. Число слотов 
при этом может быть равно одному и более. При работе над 
проектом слот может иметь правильное или неправильное за-
полнение, либо остаться незаполненным (ответ – «не знаю»). 
Задача – в узком смысле этого слова – вопрос из тестовой базы 
с неизвестными актору ответами. В широком смысле задача – 
проблема, проект локального уровня и т.п. с неизвестным для 
акторов решением, удовлетворяющий поставленной цели. 
Вводится понятие  группового актора 1-го ранга, или просто 
группового актора – группы акторов, решающих задачу или 
работающих над проектом с заданной целью, и группового 
актора n-го ранга, состоящего из групповых акторов n–1 ран-
га.
Предполагается, что все акторы обладают знаниями и умени-
ями, позволяющие им решать задачи в определенной области 
или некоторой совокупности областей знаний. Считается, что 
совокупность таких акторов составляет некоторый цех, и вну-
три него акторы могут быть ранжированы по своим способ-
ностям. Эти способности могут быть измерены при помощи 
специальных процедур в единицах, обоснованных в насто-
ящей работе. Знания цеха – совокупность  знаний  акторов,   
совпадающих у большинства, и знаний, относящихся к спец-
ифике цеха, зафиксированных в различных источниках, счи-
тающихся истинными на данный момент времени. Коллек-
тивный интеллект – способность группы акторов находить 
решения задач более эффективные, чем лучшее индивиду-
альное решение в этой группе. Эта способность зависит как от 
способностей отдельных акторов, входящих в группу, так и от 
правил или процедуры взаимодействия акторов в процессе ра-
боты над задачей (проектом). Интеллектуальная сила акто-
ра – величина, связанная с затратами труда, направленными 
на решение задачи, и подготовленностью актора. Интеллек-
туальная сложность задачи – мера трудности задачи, свя-
занная с затратами интеллектуального труда на ее решение. 
Система эволюционного согласования решений – совокуп-
ность инструментальных средств и процедур, позволяющих 
при соблюдении определенных условий организовать коллек-
тивную работу акторов по решению задачи или заполнению 
слотов проекта правильными решениями. 
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Процесс заполнения слотов на стадиях согласования продол-
жается до тех пор, пока больше половины акторов по каждому 
слоту не получат одинаковые решения, или число итераций 
достигнет заранее заданного числа. Если по каким-либо сло-
там не будет набран больше половины одинаковых решений, 
то считается, что по данному слоту групповой актор дал от-
вет «не знаю». В зависимости от трудности задачи и квалифи-
кации акторов, следовательно, группой может быть получен 
либо правильный ответ, либо ответ «не знаю», либо непра-
вильный ответ. В случае ответа «не знаю» задача может быть 
передана группе более подготовленных акторов. 

Модель Георга Раша

Для целей метрологического обеспечения СЭСР используется 
однопараметрическая модель Георга Раша [19], как наиболее 
простая модель, связывающая вероятность получения пра-
вильного ответа GR  испытуемого с уровнем его подготовлен-
ности (компетентности)θ и трудностью задания  β. 
Вероятность GR  правильного заполнения слота трудности θ 
определяется по формуле Раша:

 (2)

В [15] приведена методика определения  параметров модели 
Раша исходя из результатов тестирования акторов с исполь-
зованием заранее подготовленной базы тестовых заданий и 
их обработки с использованием метода максимального прав-
доподобия. 
Необходимым условием для измерения уровня подготовлен-
ности, не зависящего от трудности задачи, является наличие 
тестовой базы, состоящей из большого числа вопросов разно-
го уровня трудности. Как показывают оценки, исходя из закона 
больших чисел и результатов компьютерного моделирования, 
полученные в [15], чтобы охватить диапазон измерения под-
готовленностей от  –8 до 8 логит с точностью  ±0.1, необходи-
мо заранее подготовить тестовую базу порядка тысячи вопро-
сов с уровнями трудности от  –8 до 8 логит. Здесь возникает 
чисто методологическая трудность. Как правило, существую-
щие базы тестов не охватывают такое количество вопросов, а, 
главное, они предназначены только для какой-либо сравни-
тельно однородной группы акторов. С другой стороны, трудно 
себе представить, чтобы акторы смогли выделить время для 
ответа на сотни вопросов. В [15] приведена адаптивная про-
цедура, снижающая число  задаваемых вопросов на порядок и 
позволяющая за небольшое время провести одновременные 
измерения подготовленностей акторов и трудности тестовых 
заданий. Поскольку в (2) входит разность величин β – θ, то для  
получения абсолютной шкалы измерения подготовленностей 
акторов и трудностей тестовых заданий вводится понятие 
среднего актора цеха, подготовленность  которого в единицах 
модели Раша – логитах считается равной нулю. 

Теоремы об акторах.  Единицы 
измерения  интеллектуальной 
сложности  задачи и интеллектуальной 
силы акторов

На основе положений теории вероятностей и модели Раша,  
докажем ряд теорем, а также  выведем формулы, позволяю-
щие количественно определять такие понятия, как интеллек-
туальная сложность задачи, интеллектуальная сила актора, и 
обосновать систему единиц измерений этих величин [13,15]. 
Здесь и далее будем считать задачей,  предлагаемый актору,  
вопрос из тестовой базы с неизвестными   актору ответами.  
Введем переменную x, равную разности трудности задачи и  
подготовленности  актора:  x= β – θ  ,  
 Q – вероятность правильного решения задачи группой из M 
акторов,
M0

– число акторов, решающих задачу с  вероятностью  Q  при  
x=0.  
Допустим, что выполняется  предположение:  если хотя бы 
один из акторов группы правильно решил задачу, считается, 
что и групповой актор решил ее и вероятность Q, следователь-
но,  можно определить по формуле:   
Q GR

M= − −( )1 1   (3) 
Затраты труда, направленные на  решение задачи с заданной  
вероятностью Q,  измерим в единицах интеллектуального тру-
да (ИНТ), 
1 ИНТ – затраты интеллектуального труда одного актора с 
подготовленностью  θ=0 при решении задачи трудности  β=0 
с вероятностью 0.5;
Z(θ) – интеллектуальная сила актора, эквивалентная затратам 
труда актора с подготовленностью θ, измеряется в  ИНТ,  сле-
довательно по определению Z(0)=1 ИНТ; 
S(β) – интеллектуальная сложность  задачи трудности β, изме-
ряется в ИНТ, очевидно, что если затраты труда одного актора 
составляют 1 ИНТ, то затраты труда M 0  акторов, решающих 
правильно задачу трудности β=0 с вероятностью q, или интел-
лектуальная сложность  задачи составят
  S M0 0( ) =   ИНТ.

 F(x) – отношение фактических  затрат на решение задачи 
трудности β, определяемых из суммарных затрат интеллекту-
ального труда M акторов с подготовленностью θ, к интеллек-
туальной сложности задачи S(β).
Покажем, что если β = θ, то для правильного решения задачи с  
вероятностью q  число необходимое число акторов  
  
M

ln Q
0

1

2
= −

−( )
ln

 (4)  

Для этого подставим �GR � � из (2) в (3),  и после преобразований 
получим выражение для M:     

M
ln Q
ln e x

= −
−( )
+( )−

1
1

 (5)

При x=0  получаем  выражение (4). 
 Из (4) и (5)  получим выражение для М, которое понадобится 
в дальнейшем: 
        M M ln

ln e x
=

+( )−0

2

1      (6)              
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Покажем также,  что  при x → 0   (6) можно заменить показа-
тельной функцией вида M M Cx= 0  (7)  

с основанием C e ln= = …
1

2 2 2 05720346.

Действительно, если мы возьмем предел от функции  

ln
e x

x2

1

1

ln )+








−

  при x → 0  , то получим: 

lim ln
e

ex x

x
ln

→ −+( )











=0

1

1

2 2
2

1ln

 .

Поскольку этот предел равен константе, то в окрестностях аб-
сциссы x → 0  (6) ведет себя как показательная функция, и ее 
можно заменить (7).  

Теорема 1. Интеллектуальная сложность задачи трудности β, 
решаемая с заданной вероятностью q равна

S
ln

Q
ln

C M Cβ β β( ) = − =

1

1

2
0

                (8)

Теорема 2.  Интеллектуальная сила  актора  с подготовленно-
стью θ равна Z C( )θ θ=  (9)

Доказательство
Зависимости S(β)  и Z(θ)  с учетом возможности замены (6) вы-
ражением (7) можно получить из следующего  итерационного 
процесса вывода, учитывающего принцип равной оплаты за 
равный труд и справедливого для некоторого ряда  величин α, 
2α,…,nα  при  α→0. Этот процесс представлен в таблице 1.

Таблица 1. Итерационный процесс вывода формул (2.10) и (2.11)
Table 1. The iterative process for deriving formulas (2.10) and (2.11)

Итерация β θ x M M Cx= 0 S β( ) � Z S Mθ β( ) = ( ) /
0 0 0 0 M 0 M 0

1

1 α 0 α M C0
∝ M C0

∝        1

2 α α 0 M 0 M C0
∝        C∝

3 2α α α M C0
∝ M C0

2∝      C∝

4 2α 2α 0 M 0 M C0
2∝      C 2∝

Рассмотрим  нулевую итерацию. По определению Z(0)=1 ИНТ и 
для того, чтобы правильно решить задачу с вероятностью Q 
при  x=0 согласно (7) необходим труд M 0  акторов.   Затраты на  
решение задачи составят M 0  ИНТ. При увеличении трудности 
задачи на α→0 логит  ( 1-я итерация) число акторов  с  подго-
товленностью 1 ИНТ нужно увеличить согласно (7) до  M C0

∝  
и затраты на решение задачи возрастут, следовательно, тоже  
до M C0

∝ .  На второй итерации трудность задачи осталось той 
же, но ее уже решают акторы с более высокой подготовленно-
стью и при x=0 их требуется меньше, чем на первой, а именно  
M 0  акторов. Поделив затраты на решение задачи  M C0

∝  на 
их число, получим интеллектуальную силу актора с подготов-
ленностью  α логит, что составит величину C∝  ИНТ.  Переме-
щаясь подобным образом по итерациям, на четвертой итера-
ции мы получим для задачи трудности 2α затраты на ее  
решение (или ее интеллектуальную сложность)  M C0

2∝  ИНТ, 
а интеллектуальная сила актора с подготовленностью  2α со-
ставит   C 2∝  ИНТ. 

В итерационном процессе  мы всегда двигаемся в окрестности  
x=0, последовательно увеличивая β и θ, и точно также можно 
перемещаться в противоположную сторону, последовательно 
уменьшая β и θ.  Следовательно, для целых n,  положительных 
и отрицательных, получим
 S n M Cn( )α α= 0

 и  Z n Cn( )α α= ,  

или для произвольных β и θ
S M Cβ β( ) = 0 �  и ,   θθ CZ =)(   

что и  доказывает теоремы 1 и 2. 
Оптимальное число акторов, решающих некоторую задачу с 
известной величиной трудности с заранее заданной вероятно-
стью Q ее правильного решения с минимально возможными 
затратами,  можно определить с использованием  следующей 
теоремы: 

Теорема 3. 
Если x=0  и число акторов определено из выражения 

M
ln Q

0

1

2
= −

−( )
ln

,

то  затраты на решение задачи являются минимальными, и 
F 0 1( ) = . 
 Если x →∞ , то  F x( ) →∞ .

 Если x <1, , то F x( ) <1 1. .

Число акторов в этом случае можно определить из выражения  

M M
e x=

+ −0

2

1

ln

ln( )

.

Доказательство
Если x ↑ 0 ,то замена    (6)    показательной     функцией     (7) 

является некорректной, и для расчета затрат на решение за-
дачи  группой из М акторов нужно применять выражение (6). 
Сравним эти затраты с затратами,  полученными из выраже-
ний (8) и (9). Для этого представим функцию затрат  F(x), вве-
денную выше,  следующим образом:
  
F x MC

M C
e

e

x

x( )
ln

ln( )

ln

= =
+

−

−

θ

β
0

2 2 2

1

                       (10) 

Эта функция обладает следующими свойствами:
F(x)>0 во всем диапазоне изменения x от –∞ до ∞ 
Производная функции равна:
 

F x e e e
e e

I

x
x x

x x( ) ln
(( ) ln( ) ln )

ln ( ) ln ( )

ln

= −
+ + −
+ +

− −

−2
1 1 4

4 1 1

4

2

               (11)

Приравнивая производную к нулю, определяем единственное 
значение x=0, где функция F(x) имеет минимум, а сама функ-
ция F(0)=1.  Следовательно, пункт а) утверждения  доказан. 
Применяя к (11) правило Лопиталя, и определяя пределы от-
ношения производных  от функций числителя и знаменате-
ля при x→∞ и x→−∞,  доказываем справедливость пункта b) 
утверждения. 
Для доказательства пункта с) утверждения решаем уравнение 
F(x)=1.1 и находим два корня x1 1 07698= − …. и x2 1 2545= ….  
Поскольку у функции F(x) между этими точками находится 
единственный минимум, то зона оптимального решения зада-
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чи с небольшим превышением затрат над минимально воз-
можными,  попадает в диапазон, задаваемый неравенством в 
пункте с) теоремы.  

Оценочные расчеты 

Для анализа полученных закономерностей и проведения при-
ближенных оценочных расчетов  значение константы С можно 
заменить на С=2 [15].  Тогда при Q ≥ 0 9990235.  и θ=β,  число 
акторов  будет равно 10.  При уменьшении трудности задачи 
на один логит для ее правильного решения с такой же вероят-
ностью  число таких акторов нужно уменьшить вдвое, а при 
увеличении трудности задачи на один логит соответственно 
увеличить вдвое. 
 Также можно показать, что задачу трудности β с одинаковы-
ми затратами могут решить 20 акторов с подготовленностью 
θ=β–1, 10 акторов с θ=β, и 5 акторов с θ=β+1.
В таблице 2  для разных величин θ и β в верхней части клетки 
приведено  количество акторов M, решающих задачу с вероят-
ностью не меньше 0.9990235. 

Таблица 2. Оценочные расчеты
Table 2. Assessment  calculations

β -7 -1 0 1 7
S(β) 0.078125 5.0 10.0 20.0 1280.0

θ Z(θ)

-7 0.0078125
10
0.0078125

2800
0.00179

7605
0.00131

20666
0.000968

8355822
0.000153

-1 0.5
2
0.0391

10
0.5

20
0.5

55
0.36364

20666
0.061937

0 1.0
1
0.078125

5
1.0

10
1.0

20
1.0

7605
0.16831

1 2.0
1
0.078125

4
1.25

5
2.0

10
2.0

2800
0.4571

7 128.0
1
0.078125

1
1.25

1
10.0

2
10.0

10
128.0

В нижней части клетки столбца β строки θ таблицы 2  приво-
дится величина вклада актора подготовленностью θ при ре-
шении в составе группы акторов  задачи трудности β. Вклад 
актора определяется  как отношение интеллектуальной слож-
ности  задачи S(β) к числу акторов M и измеряется в ИНТ.

Обсуждение результатов

Анализ результатов, полученных для различных комбинаций 
параметров θ и β при заданной вероятности правильного ре-
шения,  не меньшей, чем 0.9990235, показывает, что любому ак-
тору с подготовленностью θ невыгодно участвовать в решении  
простых задач при  β< θ–1 одному, или в составе малой группы. 
Так же невыгодно работать в составе больших групп над реше-
нием трудных задач c β>θ+1. Выгоднее всего работать в группах 
от 5 до 20 акторов над решением задач, трудность которых  на-
ходится в пределах от θ–1 до θ+1. Количество акторов, как это 
было показано выше, можно рассчитать  по формуле (5). 
Анализ этой таблицы также показывает, что интеллектуаль-
ная сила акторов различной подготовленности может изме-
няться в значительных пределах. Так, например, интеллекту-
альная сила акторов с подготовленностью -7 логит меньше, по 
крайней мере,  в 214   раз по сравнению с акторами, обладаю-
щими подготовленностью в 7 логит. 

Оценим, исходя из (2) и (9) выгодно ли актору повышать свою 
подготовленность [15]. Допустим, что в отрасли знаний актора, 
для решения задач трудности β=0 нужно знать и уметь приме-
нять N фреймов знания, а актор уверенно освоил лишь полови-
ну из них, то есть его подготовленность совпадает с трудностью 
задачи и он «зарабатывает» сумму, пропорциональную оплате 1 
ИНТ. Допустим, что в результате обучения, он повысил свою под-
готовленность на 1 логит, это означает, что исходя из (2) вероят-
ность правильного ответа возросла до 0.723, или, другими сло-
вами, число усвоенных им фреймов знаний возросло на 46% по 
сравнению с исходным состоянием. С другой стороны, исходя из 
(9), оценка его труда выросла вдвое. Можно сделать вывод, что 
обучение выгодно актору, поскольку для данного уровня труд-
ности задач прирост знаний примерно в полтора раза приводит 
к повышению «стоимости» актора на рынке труда в два раза. 
При производстве работ, связанных с применением ручного 
труда, увеличение мускульной силы в полтора раза приводит, 
как правило, к увеличению стоимости труда работника также в 
полтора раза, поэтому можно утверждать, что умственный труд 
и в этом случае выгоднее физического – рост интеллектуальной 
силы приводит к большему росту «стоимости» актора. Более 
того, у человека есть предел в физическом развитии, определяе-
мый его биологической природой, а интеллектуальный рост пре-
делов не имеет, ибо человек, обучаясь и переходя из одного клас-
са трудности решаемых им задач в другой, более высокий, может 
наращивать свою интеллектуальную силу до бесконечности. 

Выводы

В результате проделанной работы можно сделать следующие 
выводы:
1. Новая информационная технологии эволюционного со-

гласования решений позволяет преодолеть «барьер Кон-
дорсе» при работе в группах  и решать сложные задачи  за 
приемлемое время.  

2. Использование метода эволюционного согласования ре-
шений, модели Раша, методов определения трудности 
задач и подготовленности акторов,  позволяет решить 
проблемы оценивания экономической эффективности  
акторов и их групп при решении трудных задач и норми-
рования интеллектуального труда.  

3. Совместное использование модели Раша и концепции 
коллективной  работы позволило ввести универсальную  
единицу измерения интеллектуальной сложности задачи 
и интеллектуальной силы акторов и получить  фундамен-
тальные соотношения между интеллектуальной сложно-
стью  задачи и ее трудностью и между интеллектуальной 
силой актора и его подготовленностью.

4. Становится возможным  однозначное и объективное изме-
рение креативных способностей специалистов, нахожде-
ние интегральной оценки качества работы актора, стоимо-
сти решения задач и размера справедливой оплаты труда.

5. Труд одиночек и слишком больших групп акторов эконо-
мически неэффективен и для решения задачи с извест-
ной трудностью  существует оптимальное число акторов 
с подготовленностью,  соответствующей этой трудности 
и составляющее от 5 до 20 акторов. 

6. При увеличении трудности задачи на один логит интел-
лектуальная сложность и соответствующие затраты на ее 
решение возрастают, по меньшей мере, вдвое.
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