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Введение 

Интеграция больших языковых моделей (LLM) в корпоративные HR-процессы требует 
строгой валидации их качества в специфическом контексте обратной связи о сотрудниках [1]. 
Существующие бенчмарки не отражают особенности HR-задач, где критически важны 
понимание тонких нюансов межличностной коммуникации [2], мотивационный тон и 
соответствие организационной культуре. Данное исследование направлено на комплексную 
оценку современных LLM через методологию слепого тестирования с применением метрик 
межэкспертного согласия и анализа систематических смещений [3]. 
 

Основная часть 
Для эксперимента отобраны четыре современные LLM-модели, представляющие 

различные архитектурные подходы: Gemini 2.5 Pro (флагманская мультимодальная модель для 
сложной аналитики), Gemini 2.5 Flash (облегчённая версия для быстрого отклика), DeepSeek-
R1-0528 (модель с MoE-архитектурой и акцентом на reasoning) и Qwen3-235B-A22B-2507 
(крупнейшая открытая мультиязычная модель). Корпус экспериментальных задач включает 
40 сценариев корпоративной обратной связи, сгруппированных по категориям: peer-to-peer 
feedback, manager-to-employee feedback, upward feedback и self-assessment [4]. 

Применена методология двойного слепого тестирования, где ни человеческие оценщики, 
ни LLM-судьи не знают авторства оцениваемых ответов. Для каждой задачи четыре модели 
генерируют ответы на идентичных промптах [5], после чего ответы анонимизируются путём 
присвоения случайных идентификаторов, варьирующихся между задачами и оценщиками. 
Оценка проводится по четырём критериям: Fluency (грамматическая корректность), 
Motivational tone (способность мотивировать), Sentiment match (соответствие тональности) и 
Final choice (интегральная оценка применимости). 

Для количественной оценки согласованности применён комплекс из четырёх метрик 
Inter-Rater Agreement: Krippendorff's Alpha для общей оценки согласия, Spearman Correlation 
для измерения монотонной связи, Exact Agreement для процента полного совпадения и Mean 
Rank Distance для среднего позиционного расстояния [6]. Анализ проводился отдельно для 
трёх групп: human-human (согласованность между людьми), LLM-LLM (согласованность 
между моделями-судьями) и human-LLM cross (кросс-согласованность) [7]. 

Результаты показали, что LLM-модели демонстрируют существенно более высокую 
внутригрупповую согласованность (Krippendorff's Alpha = 0.71) по сравнению с 
человеческими оценщиками (α = 0.52), что отражает большую консистентность применяемых 
критериев и отсутствие усталости или эмоциональных факторов. Кросс-согласованность 
между людьми и LLM составила α = 0.58 при анализе только пар human-LLM, что близко к 
показателю human-human и указывает на сопоставимый уровень расхождений. Gemini 2.5 Pro 
демонстрировала наивысшую корреляцию с человеческими оценками (ρ = 0.62), особенно по 
критериям Final choice и Sentiment match. 

Анализ систематических смещений выявил verbosity bias с умеренной положительной 
корреляцией между длиной ответа и рангом у людей (0.31) и более сильной у LLM (0.47), 
особенно выраженной у Qwen3 (0.54). Model bias анализ показал реальное качественное 
превосходство Gemini 2.5 Pro со средним баллом 2.8 из 4 при ожидаемом 2.5, в то время как 
Qwen3 получила наименьший балл 2.2. Monotonicity score оставался низким у обеих групп 
(0.23 у людей, 0.18 у LLM), подтверждая независимость оценки каждой задачи без 



механического повторения порядка. 
Статистическая значимость различий подтверждена через непараметрические тесты: U-

тест Манна-Уитни показал значимые различия между human-human и LLM-LLM 
согласованностью (p < 0.001), а тест Краскела-Уоллиса выявил значимые различия по 
критериям оценки (p < 0.01). Агрегированные результаты ранжируют модели по 
эффективности: Gemini 2.5 Pro (средний ранг 1.8), Gemini 2.5 Flash (2.3), DeepSeek-R1 (2.6) и 
Qwen3 (3.3), демонстрируя чёткую градацию воспринимаемого качества в контексте 
корпоративной обратной связи. 

 
Выводы 

Исследование продемонстрировало, что современные LLM достигают умеренного 
уровня согласия с человеческими оценками качества корпоративной обратной связи, при этом 
модели показывают большую внутреннюю консистентность, чем люди, но уступают в 
понимании тонких культурных нюансов. Выявленные систематические смещения (verbosity 
bias, model-specific preferences) требуют учёта при практическом применении, а разработанная 
методология слепого тестирования с комплексом IRA-метрик формирует воспроизводимый 
стандарт для оценки LLM в HR-контексте. Результаты обеспечивают evidence-based основу 
для обоснованного выбора моделей и определения границ их автономного использования в 
чувствительных HR-процессах. 
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