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Оптимизация алгоритма многокритериального выбора
с динамически пополняемым большим набором альтернатив*

Введение

Хорошо  известна проблема, характерная 
для методов многокритериального выбора, ис-
пользующих попарные сравнения альтернатив 
по каждому из критериев, а затем аддитивную 
скаляризацию полученных локальных при-
оритетов и весовых коэффициентов критери-
ев [1—6]: при добавлении новой альтернативы 
ранее достигнутые предпочтения могут из-
мениться [2, 4, 5]. Указанная нежелательная 
особенность классического метода анализа ие-
рархий (Analytic Hierarchy Process (AHP)) огра-
ничивает его применение для динамически 
пополняемых наборов данных большого объ-
ема (рекрутинг, оценивание проектов, ...).

Пример 1. Действительно, рассмотрев снача-
ла две альтернативы A1, A2 по двум критериям 
C1, C2 с весовыми коэффициентами w(C1) = 0,4;
w(C2) = 0,6 с матрицами парных сравнений 

(МПС) вида 1
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Увеличив множество альтернатив до трех и 
оставляя оценки первых двух альтернатив без 
изменения, получим, согласно классическому 
AHP, МПС вида
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приводящие к изменившимся предпочтениям 
относительно исходных двух альтернатив 

3 1 3 2 3 3( ) 0,266 ( ) 0,278, ( )n n nw A w A w A= = == < = =  
= 0,456. В работе [5] предложен и далее неодно-
кратно применен в задачах тестового распоз-
навания и распознавания состояний динамиче-
ских систем (например, [6]) алгоритм, ранее на-
званный модификацией [6] классического 
метода анализа иерархий AHP [1]. Более точным 
будет утверждение, что ниже обсуждаемый ал-
горитм есть синтез классического AHP и кор-
ректного (безошибочного на выборке альтерна-
тив) алгоритма парных соотношений координат 
собственных векторов как характеристик МПС.

В данном тексте на этот алгоритм будем 
ссылаться как на AHP-C (Correct algorithm for 
ranking alternatives by comparing the coordinates 
of eigenvectors of matrices of pairwise comparisons).

Для лучшего понимания идеологии алго-
ритма AHP-C приведем краткое его изложение 
[5, 6] и пример применения, поскольку зало-
женная в нем идея оценивания альтернатив и 
вычисления весовых коэффициентов в каждой 
их паре привела к возможности его оптимиза-
ции для больших наборов исходных данных, 
суть которой показана ниже.

Алгоритм AHP-C

Шаг 1. Для заданных наборов критериев 

1 2{ , ,..., },mC C C C=  альтернатив 1 2{ , ,..., }nA a a a=  
сначала конструируются МПС (как и в клас-
сическом AHP алгоритме); итогом первого 
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шага является набор нормализованных оценок 
собственных векторов для каждой МПС:
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где 
jiCw  — оценка i-й альтернативы по Cj-му 
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Шаг 3. Нормализуются векторы ( , ),
j jiC kCw w� �

, 1, ;  1, ,i k n j m= =  матриц 2 , ,, 1j j m=W  по фор-
мулам

 
, ,

, 1, ;  1, .

j j

j j
j j j j

iC kC
iC kC

iC kC iC kC

w w
w w

w w w w

i k n j m

= =
+ +

= =

� �
 (3)

Получаем совокупность матриц =3 1 ,, ,j j mW  
элементами которых являются двухкомпо-
нентные нормализованные векторы:
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Шаг 4. Формируется итоговая матрица, эле-
менты которой суть векторы из взвешенных по 
критериям Cj компонент матриц W3j:

элементы которой затем нормализуются по 
формулам, аналогичным (3). Нормализован-
ные векторы полученной матрицы U обозна-
чим как ( , ) ( , )( , ), , 1, .i k i k

i ku u i k n=  Здесь громозд-
кость обозначений вызвана необходимостью 
указать, что операция аддитивной скаляри-
зации по критериям проводится для каждой 
пары ( , ), , 1, ,i k i k n=  отдельно:
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Шаг 5. Формируется итоговый вектор весо-
вых коэффициентов по формулам (суммы по 
первым компонентам каждой строки матрицы 
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который при необходимости дальнейшего ана-
лиза полученного ранжирования нормализу-
ется: 

1 2

* * * *( , , ..., ).
na a a= ω ω ωW

Изложенный подход позволил применять 
идео логию AHP-C для динамически пополняе-
мых наборов альтернатив, на заботясь о проверке 
соблюдения ранее достигнутых предпочтений.

Пример 2. Приведем теперь кратко шаги 
AHP-C в условиях выше рассмотренного при-
мера 1.

Согласно AHP-C (шаг 1) исходными данны-
ми для работы алгоритма являются нормали-
зованные собственные векторы матриц B1, B2, 
здесь равные
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Для полученного выше собственного вектора 
11 (0,281; 0,584; 0,135)=W  исходная W21 и нор-

мализованная W31 матрицы попарного сравне-
ния его координат имеют вид, соответственно:
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Аналогичные матрицы получаем для соб-
ственного вектора 12 (0,256; 0,073; 0,671):=W
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Замечание 1. В каждой паре фиксирован-
ная альтернатива имеет свой коэффициент 
значимости, определяющий вклад в результат 
сравнения именно в данной паре. В рамки об-
ведены значения, участвующие в формуле их 
скаляризации как линейной свертки по весо-
вым коэффициентам критериев в каждой паре 
нормализованных векторов матриц W31, W32.

На шаге 4 осуществляется операция адди-
тивной свертки по критериям и альтернативам 
в каждой паре (главную диагональ по понят-
ной причине не меняем):
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Положив w(C1) = 0,4; w(C2) = 0,6 (см. пример 1), 
получаем матрицу W4 в явном виде и ее норма-
лизованный аналог U, соответственно:
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Согласно формуле (7) (шаг 5) получаем итого-
вый вектор весовых коэффициентов альтернатив:
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затем его нормализуем: * 0,340;0,286;0,3( ).73=W
Сравнение с классическим алгоритмом AHP 

0,266;0,278;0, 5( ),4 6AHP =W  применение кото-
рого нарушило ранее достигнутое предпочтение 
( )1 2 ,A A�  говорит в пользу алгоритма AHP-C.

Мотивация и постановка задачи
оптимизации алгоритма AHP-C

Даны множество альтернатив 1{ ,..., }nA A A=  
(n велико, n ∼ 1000 и более) и множество крите-
риев 1{ ,..., }.mC C C=  Требуется получить ран-
жированный список альтернатив A*, свободный 
от недостатка изменений ранее достигнутых 
предпочтений при добавлении новых альтерна-
тив, при этом желательно, чтобы алгоритмиче-
ская сложность искомого алгоритма ранжиро-
вания была соизмерима с логарифмической.

Теоретически алгоритм AHP-C применим и 
для больших данных, однако его алгоритмиче-
ская сложность и требуемый достаточно боль-
шой объем оперативной памяти представляют 
собой определенное препятствие для практи-
ческого применения, поскольку дополнитель-
но к большому объему альтернатив (ранжиро-
вание клиентов, проектов, принятия решений 
в рекрутинге и т. д.) имеется необходимость 
получения достаточного объема сравнитель-
ной экспертной информации.

Пример 3. Задача выбора из 5000 альтернатив 
и двух критериев для числа с двойной точностью, 
размер которого 8 байт, характеризуется показа-
телями (реализация выполнена на языке Java):
 � 5000•5000•2•8 = 381,47 Мбайт — для МПС 

алгоритма AHP;
 � 5000•5000•2•2•8 = 762,94 Мбайт — для ма-

триц относительных локальных приорите-
тов, требуемых для алгоритма AHP-C;
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 � 5000•5000•2•8 = 381,47 Мбайт — для обоб-
щенной матрицы U, компонентами которой 
являются локальные весовые коэффициен-
ты альтернатив относительно всей совокуп-
ности критериев.
Замечание 2. Полученные данные могут не-

сколько отличаться в зависимости от выбран-
ного типа данных для хранения вычислений 
и реализации. В приведенном выше примере 3 
для хранения пар значений в массиве исполь-
зовались ссылочные объекты. Размер объекта 
в этой конкретной среде выполнения рассчи-
тывается как сумма размера ссылки и размера 
полей объекта. В нашем случае это 8 байт на 
хранение ссылки и 16 байт на хранение двух 
значений типа double. Если округлять размер 
данных до размера, кратному машинному сло-
ву [7, 8], тогда итоговый объем оперативной 
памяти вырастет не менее, чем в полтора раза.

Если данные МПС будут сразу удаляться 
(что для сред выполнения с автоматическим 
удалением неиспользуемых объектов имеет ме-
сто), все равно потребуется около 3 Гб только 
на хранение промежуточного результата (здесь 
не принимается в расчет объем памяти для 
хранения информации об исходных данных).

Традиционно задача получения ранжирован-
ного списка в многокритериальной задаче реша-
лась путем применения какого-либо алгоритма 
вычисления весовых коэффициентов альтерна-
тив и последующей сортировкой, согласованной 
с их значениями. Далее будет показано, как из-
менение этой последовательности действий по-
зволит снять ограничение на мощность множе-
ства альтернатив и ускорить вычисление.

Решение задачи

Для решения проблемы корректного примене-
ния AHP-C на большом наборе альтернатив пред-
лагается декомпозиция исходной задачи выбора 
на всем множестве альтернатив на последова-
тельность задач выбора на паре альтернатив, вы-
полнение каждой из которых интерпретируется 
как функция сравнения двух элементов согласно 
обычному алгоритму сортировки числовой по-
следовательности (например, вставками [9]).

Любой алгоритм сортировки базирует-
ся на сравнении элементов по какому-либо 
признаку(-ам). В связке с алгоритмом AHP-C 
сортировка будет происходить как последова-
тельность следующих действий:

— получить два элемента из набора A со-
гласно алгоритму сортировки;

— рассчитать для этой пары веса путем 
AHP-C;

—если ai > aj, выполнить перестановку, ина-
че перейти к следующему шагу.

Далее представлена реализация с исполь-
зованием библиотечного метода sort, куда мы 
передаем функцию сравнения с AHP-С

alternatives.sort((o1, o2) -> {// o1, o2 - 
текущие элементы сравнения в сортировке
List<Alternative> list = new ArrayList<>();
list.add(o1); // добавляем в список
list.add(o2);
calculateWeight(list, criteriaList); // 
вычисляем веса
return Double.compare(list.get(1).getWeight(), 
list.get(0).getWeight()); //return a1>a0
});

Очевидно, что такой подход предъявляет 
свои требования к используемым методам ре-
шения многокритериальных задач. В первую 
очередь это корректность получаемых резуль-
татов вычислений исходного алгоритма. Под 
корректностью здесь понимается отсутствие 
нарушения бинарных отношений транзитив-
ности a > b и b > c → a > c, выражающих пред-
почтения альтернатив в отсортированной ча-
сти ранжируемого набора.

На рис. 1 это явление проиллюстрировано на 
примере сортировки вставками: элемент a[6] встал 
на неверную позицию, так как при контрольной 
проверке расчета весов в группе из первых трех 
элементов выяснилось, что он меньше 15.

Указанное условие означает, что при внесе-
нии во множество альтернатив нового элемен-
та не должны нарушаться отношения домини-
рования между уже находящимися во множе-
стве элементами.

Таким образом, рассматриваемый алгоритм 
оптимизации (назовем его AHP-СS — от Sorting 
an array of data) использует последовательные 
сравнения пар для расчета весовых коэффици-
ентов всего множества альтернатив, что стало 
возможным только благодаря корректной мо-
дификации алгоритма AHP-С, которому отве-
дена роль части сортирующей функции в новом 
алгоритме AHP+СS.

Рис. 1. Иллюстрация нарушения порядка следования
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Численное моделирование алгоритмов AHP-C 
и AHP-CS. Анализ результатов

Алгоритмическая сложность алгоритма по-
лучения решения теперь зависит исключитель-
но от числа сравнений в выбранном способе 
сортировки. На графике (рис. 2) приведены 
результаты тестирования времени выполнения 
AHP-C и AHP-CS на одинаковых наборах аль-
тернатив. На рис. 3 также приведен график за-
висимости времени выполнения для AHP-СS 
на больших наборах альтернатив.

Требования к единовременно используемой 
оперативной памяти снижены. Теперь не нужно 
хранить результаты вычислений за исключением 
итоговых весов. Остальные объекты могут уда-
ляться сборщиком мусора. К примеру, тест на 
500 000 альтернатив и 2 критерия показал, что 
используется в тот момент только 140 Мб (рис. 4).

Заключение

Основным результатом данной работы яв-
ляется распространение одного из самых попу-
лярных (по числу публикаций) методов реше-
ния многокритериальных задач выбора на на-
боры альтернатив и критериев большого объема 
в целях повышения скорости расчетов и сни-
жения требований к вычислительным ресур-
сам. Поставленная задача оптимизации моди-
фицированного алгоритма AHP-C выполнена 
на основе последовательного просмотра пар и 
их упорядочивания на принципах сортировки 
числового массива.

Исследуются алгоритмические сложности 
и затраты оперативной памяти существующих 
алгоритмов. Поясняются требования к алго-
ритмам с точки зрения корректности их рабо-
ты на динамических множествах альтернатив.

Приводится иллюстративный пример и ре-
зультаты тестирования предложенного алго-
ритма.

Важно заметить, что предложенная в статье 
модификация классического метода AHP ста-
ла возможной только при наличии алгоритма 
AHP-С, заведомо свободного от некорректного 
выбора в динамически изменяющихся наборах.

Согласно автору быстрой сортировки, "пре-
ждевременная оптимизация — корень всех 
бед" [10], поэтому осторожность в осуществле-
нии любой оптимизации заключается в соз-
дании первоначально корректно работающего 
алгоритма (здесь — AHP-С).
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ПРИЛОЖЕНИЕ

Задача и ее решение на основе AHP-C и AHP-CS.
Выполнить отбор наиболее перспективного кандидата 
на должность секретаря-референта по следующим кри-
териям (табл. П1):
 � уровень владения иностранным языком (ИЯ) — С1;
 � опыт работы — С2;
 � уровень владения офисными инструментами 

(ПК) — С3.

Пусть c1 = 0,2, c2 = c3 = 0,4, где ci = W(Ci) — весовой 
коэффициент i-го критерия, i = 1,2,3.

Этап 1. Реализация первых шагов классического 
AHP — составление матриц парных сравнений и по-
лучение соответствующих весовых оценок альтернатив 
по каждому критерию (расчеты сделаны с точностью 
до 10–3).

МПС 1. Уровень владения ИЯ.
1,000 0,875 0,778 7,000 3,500 0,875 2,333 1,000
1,143 1,000 0,889 8,000 4,000 1,000 2,667 1,143
1,286 1,125 1,000 9,000 4,500 1,125 3,000 1,286
0,143 0,125 0,111 1,000 0,500 0,125 0,333 0,143
0,286 0,250 0,222 2,000 1,000 0,250 0,667 0,286
1,143 1,000 0,889 8,000 4,000 1,000 2,667 1,143
0,429 0,375 0,333 3,000 1,500 0,375 1,000 0,429
1,000 0,875 0,778 7,000 3,500 0,875 2,333 1,000

ВКА-1
 

1 1 11 8

(0,156;  0,178;  0,200;  0,022;0,044;  0,178;�

( ,...,

 0,067;  0,156)

)

.

C C CW w w= =

=

МПС 2. Опыт работы в годах.
1,000 0,900 1,800 1,800 3,000 1,125 1,286 0,900
1,111 1,000 2,000 2,000 3,333 1,250 1,429 1,000
0,556 0,500 1,000 1,000 1,667 0,625 0,714 0,500
0,556 0,500 1,000 1,000 1,667 0,625 0,714 0,500
0,333 0,300 0,600 0,600 1,000 0,375 0,429 0,300
0,889 0,800 1,600 1,600 2,667 1,000 1,143 0,800
0,778 0,700 1,400 1,400 2,333 0,875 1,000 0,700
1,111 1,000 2,000 2,000 3,333 1,250 1,429 1,000

ВКА-2
 

2 2 21 8

(0,158;  0,175; 0,088;  0,088; 0,053;  0,140;  0,123;  0,175).

( ,..., )C C CW w w= =

=

МПС 3. Уровень владения ПК
1,000 0,625 2,500 0,556 1,000 1,250 1,250 1,667
1,600 1,000 4,000 0,889 1,600 2,000 2,000 2,667
0,400 0,250 1,000 0,222 0,400 0,500 0,500 0,667
1,800 1,125 4,500 1,000 1,800 2,250 2,250 3,000
1,000 0,625 2,500 0,556 1,000 1,250 1,250 1,667
0,800 0,500 2,000 0,444 0,800 1,000 1,000 1,333
0,800 0,500 2,000 0,444 0,800 1,000 1,000 1,333
0,600 0,375 1,500 0,333 0,600 0,750 0,750 1,000

ВКА-3
 

3 3 31 8

(0,125�; 0,200; 0,050; 0,225; �0,125; 0,100

( ,...

; 0,100; 0,075).

, )

�
C C CW w w= =

=

Этап 2. Реализация корректной модификации
AHP-C на основе операции попарного сравнения эле-
ментов каждого вектора ВКА-i, i = 1, 2, 3, с последую-
щей нормализацией в каждой паре.

Относительные весовые коэффициенты (ОВК) на 
основе ВКА-1:
(1,000;1,000) (0,158;0,175) (0,158;0,088) (0,158;0,088) (0,158;0,053) (0,158;0,140) (0,158;0,123) (0,158;0,175)

(0,175;0,158) (1,000;1,000) (0,175;0,088) (0,175;0,088) (0,175;0,053) (0,175;0,140) (0,175;0,123) (0,175;0,175)

(0,088;0,158) (0,088;0,175) (1,000;1,000) (0,088;0,088) (0,088;0,053) (0,088;0,140) (0,088;0,123) (0,088;0,175)

(0,088;0,158) (0,088;0,175) (0,088;0,088) (1,000;1,000) (0,088;0,053) (0,088;0,140) (0,088;0,123) (0,088;0,175)

(0,053;0,158) (0,053;0,175) (0,053;0,088) (0,053;0,088) (1,000;1,000) (0,053;0,140) (0,053;0,123) (0,053;0,175)

(0,140;0,158) (0,140;0,175) (0,140;0,088) (0,140;0,088) (0,140;0,053) (1,000;1,000) (0,140;0,123) (0,140;0,175)

(0,123;0,158) (0,123;0,175) (0,123;0,088) (0,123;0,088) (0,123;0,053) (0,123;0,140) (1,000;1,000) (0,123;0,175)

(0,175;0,158) (0,175;0,175) (0,175;0,088) (0,175;0,088) (0,175;0,053) (0,175;0,140) (0,175;0,123) (1,000;1,000)

Нормализованные ОВК-1 на основе ВКА-1:
(0,500;0,500) (0,474;0,526) (0,643;0,357) (0,643;0,357) (0,750;0,250) (0,529;0,471) (0,563;0,438) (0,474;0,526)

(0,526;0,474) (0,500;0,500) (0,667;0,333) (0,667;0,333) (0,769;0,231) (0,556;0,444) (0,588;0,412) (0,500;0,500)

(0,357;0,643) (0,333;0,667) (0,500;0,500) (0,500;0,500) (0,625;0,375) (0,385;0,615) (0,417;0,583) (0,333;0,667)

(0,357;0,643) (0,333;0,667) (0,500;0,500) (0,500;0,500) (0,625;0,375) (0,385;0,615) (0,417;0,583) (0,333;0,667)

(0,250;0,750) (0,231;0,769) (0,375;0,625) (0,375;0,625) (0,500;0,500) (0,273;0,727) (0,300;0,700) (0,231;0,769)

(0,471;0,529) (0,444;0,556) (0,615;0,385) (0,615;0,385) (0,727;0,273) (0,500;0,500) (0,533;0,467) (0,444;0,556)

(0,438;0,563) (0,412;0,588) (0,583;0,417) (0,583;0,417) (0,700;0,300) (0,467;0,533) (0,500;0,500) (0,412;0,588)

(0,526;0,474) (0,500;0,500) (0,667;0,333) (0,667;0,333) (0,769;0,231) (0,556;0,444) (0,588;0,412) (0,500;0,500)

Относительные весовые коэффициенты на основе 
ВКА-2:
(1,000;1,000) (0,125;0,200) (0,125;0,050) (0,125;0,225) (0,125;0,125) (0,125;0,100) (0,125;0,100) (0,125;0,075)

(0,200;0,125) (1,000;1,000) (0,200;0,050) (0,200;0,225) (0,200;0,125) (0,200;0,100) (0,200;0,100) (0,200;0,075)

(0,050;0,125) (0,050;0,200) (1,000;1,000) (0,050;0,225) (0,050;0,125) (0,050;0,100) (0,050;0,100) (0,050;0,075)

(0,225;0,125) (0,225;0,200) (0,225;0,050) (1,000;1,000) (0,225;0,125) (0,225;0,100) (0,225;0,100) (0,225;0,075)

(0,125;0,125) (0,125;0,200) (0,125;0,050) (0,125;0,225) (1,000;1,000) (0,125;0,100) (0,125;0,100) (0,125;0,075)

(0,100;0,125) (0,100;0,200) (0,100;0,050) (0,100;0,225) (0,100;0,125) (1,000;1,000) (0,100;0,100) (0,100;0,075)

(0,100;0,125) (0,100;0,200) (0,100;0,050) (0,100;0,225) (0,100;0,125) (0,100;0,100) (1,000;1,000) (0,100;0,075)

(0,075;0,125) (0,075;0,200) (0,075;0,050) (0,075;0,225) (0,075;0,125) (0,075;0,100) (0,075;0,100) (1,000;1,000)

Таблица П1

Исходные данные

Номер
альтернативы

Уровень
владения 

ИЯ, в баллах

Опыт 
работы, 
в годах

Уровень
владения 

ПК, в баллах

1 7 9 5

2 8 10 8

3 9 5 2

4 1 5 9

5 2 3 5

6 8 8 4

7 3 7 4

8 7 10 3

Таблица П2

Ранжированный список альтернатив по трем алгоритмам

Ранг AHP-С AHP AHP-СS

1 2 2 2

2 1 1 1

3 6 6 6

4 8 8 8

5 7 4 7

6 4 7 4

7 3 3 3

8 5 5 5
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Нормализованные ОВК-2 на основе ВКА-2:
(0,500;0,500) (0,385;0,615) (0,714;0,286) (0,357;0,643) (0,500;0,500) (0,556;0,444) (0,556;0,444) (0,625;0,375)

(0,615;0,385) (0,500;0,500) (0,800;0,200) (0,471;0,529) (0,615;0,385) (0,667;0,333) (0,667;0,333) (0,727;0,273)

(0,286;0,714) (0,200;0,800) (0,500;0,500) (0,182;0,818) (0,286;0,714) (0,333;0,667) (0,333;0,667) (0,400;0,600)

(0,643;0,357) (0,529;0,471) (0,818;0,182) (0,500;0,500) (0,643;0,357) (0,692;0,308) (0,692;0,308) (0,750;0,250)

(0,500;0,500) (0,385;0,615) (0,714;0,286) (0,357;0,643) (0,500;0,500) (0,556;0,444) (0,556;0,444) (0,625;0,375)

(0,444;0,556) (0,333;0,667) (0,667;0,333) (0,308;0,692) (0,444;0,556) (0,500;0,500) (0,500;0,500) (0,571;0,429)

(0,444;0,556) (0,333;0,667) (0,667;0,333) (0,308;0,692) (0,444;0,556) (0,500;0,500) (0,500;0,500) (0,571;0,429)

(0,375;0,625) (0,273;0,727) (0,600;0,400) (0,250;0,750) (0,375;0,625) (0,429;0,571) (0,429;0,571) (0,500;0,500)

Относительные весовые коэффициенты на основе 
ВКА-3:
(1,000;1,000) (0,156;0,178) (0,156;0,200) (0,156;0,022) (0,156;0,044) (0,156;0,178) (0,156;0,067) (0,156;0,156)

(0,178;0,156) (1,000;1,000) (0,178;0,200) (0,178;0,022) (0,178;0,044) (0,178;0,178) (0,178;0,067) (0,178;0,156)

(0,200;0,156) (0,200;0,178) (1,000;1,000) (0,200;0,022) (0,200;0,044) (0,200;0,178) (0,200;0,067) (0,200;0,156)

(0,022;0,156) (0,022;0,178) (0,022;0,200) (1,000;1,000) (0,022;0,044) (0,022;0,178) (0,022;0,067) (0,022;0,156)

(0,044;0,156) (0,044;0,178) (0,044;0,200) (0,044;0,022) (1,000;1,000) (0,044;0,178) (0,044;0,067) (0,044;0,156)

(0,178;0,156) (0,178;0,178) (0,178;0,200) (0,178;0,022) (0,178;0,044) (1,000;1,000) (0,178;0,067) (0,178;0,156)

(0,067;0,156) (0,067;0,178) (0,067;0,200) (0,067;0,022) (0,067;0,044) (0,067;0,178) (1,000;1,000) (0,067;0,156)

(0,156;0,156) (0,156;0,178) (0,156;0,200) (0,156;0,022) (0,156;0,044) (0,156;0,178) (0,156;0,067) (1,000;1,000)

Нормализованные ОВК-3 на основе ВКА-3:
(0,500;0,500) (0,467;0,533) (0,438;0,563) (0,875;0,125) (0,778;0,222) (0,467;0,533) (0,700;0,300) (0,500;0,500)

(0,533;0,467) (0,500;0,500) (0,471;0,529) (0,889;0,111) (0,800;0,200) (0,500;0,500) (0,727;0,273) (0,533;0,467)

(0,563;0,438) (0,529;0,471) (0,500;0,500) (0,900;0,100) (0,818;0,182) (0,529;0,471) (0,750;0,250) (0,563;0,438)

(0,125;0,875) (0,111;0,889) (0,100;0,900) (0,500;0,500) (0,333;0,667) (0,111;0,889) (0,250;0,750) (0,125;0,875)

(0,222;0,778) (0,200;0,800) (0,182;0,818) (0,667;0,333) (0,500;0,500) (0,200;0,800) (0,400;0,600) (0,222;0,778)

(0,533;0,467) (0,500;0,500) (0,471;0,529) (0,889;0,111) (0,800;0,200) (0,500;0,500) (0,727;0,273) (0,533;0,467)

(0,300;0,700) (0,273;0,727) (0,250;0,750) (0,750;0,250) (0,600;0,400) (0,273;0,727) (0,500;0,500) (0,300;0,700)

(0,500;0,500) (0,467;0,533) (0,438;0,563) (0,875;0,125) (0,778;0,222) (0,467;0,533) (0,700;0,300) (0,500;0,500)

Этап 3. Итоговая реализация корректной модифи-
кации AHP-CS. Получение линейной свертки:
(0,500;0,500) (0,437;0,563) (0,630;0,370) (0,575;0,425) (0,656;0,344) (0,527;0,473) (0,587;0,413) (0,539;0,461)

(0,563;0,437) (0,500;0,500) (0,681;0,319) (0,633;0,367) (0,714;0,286) (0,589;0,411) (0,647;0,353) (0,598;0,402)

(0,370;0,630) (0,319;0,681) (0,500;0,500) (0,453;0,547) (0,528;0,472) (0,393;0,607) (0,450;0,550) (0,406;0,594)

(0,425;0,575) (0,367;0,633) (0,547;0,453) (0,500;0,500) (0,574;0,426) (0,453;0,547) (0,494;0,506) (0,458;0,542)

(0,344;0,656) (0,286;0,714) (0,472;0,528) (0,426;0,574) (0,500;0,500) (0,371;0,629) (0,422;0,578) (0,387;0,613)

(0,473;0,527) (0,411;0,589) (0,607;0,393) (0,547;0,453) (0,629;0,371) (0,500;0,500) (0,559;0,441) (0,513;0,487)

(0,413;0,587) (0,353;0,647) (0,550;0,450) (0,506;0,494) (0,578;0,422) (0,441;0,559) (0,500;0,500) (0,453;0,547)

(0,461;0,539) (0,402;0,598) (0,594;0,406) (0,542;0,458) (0,613;0,387) (0,487;0,513) (0,547;0,453) (0,500;0,500)

We consider the problem of the correct ranking of a dynamically replenished large set of alternatives in multicriteria choice 
problems that use in the solution the previously obtained modified method for analyzing hierarchies, based on the operation 
of additive convolution of local priorities not on the obtained set of characteristics of paired comparison matrices (as in the 
classical method), but on a set of pairs the relative weights of the coordinates of the eigenvectors being compared with each 
other for each criterion and the subsequent operation of additive convolution according to the criteria and alternatives in each 
pair. In this version, the algorithm ensures that previously achieved preferences are preserved when adding new alternatives 
and, thereby, makes it possible to optimize when processing large volumes of dynamically changing data, which significantly 
expands the applicability of the popular algorithm.

Keywords: big data, correct algorithm for ranking alternatives, optimization of the algorithm for ranking a large set of 
alternatives, performance indicators of the algorithm for pairwise comparisons; algorithmic complexity
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