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Аннотация. В области экономики и финансов, методы машинного обучения по-
лучили распространение при решении проблем исследования поведения потре-
бителей и в торговле валютой и ценными бумагами. Тем не менее, они слабо 
развиты в решении вопросов, связанных со взаимодействием между предприя-
тиями. В статье представлены результаты составления и тестирования мо-
делей машинного обучения, созданных в целях оценки благонадежности пред-
приятий как поставщиков. Исходя из проведенного анализа, методы машинного 
обучения применимы при проведении оценки поставщиков. Эта статья написа-
на на тему расширения области применения машинного обучения в сфере ана-
лиза поведения коммерческих предприятий.
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Abstract. In the economics and finance, machine learning methods have spread when 
solving the problems of consumer behavior research and in currency and securities 
trading. However, they are poorly developed in dealing with issues related to interac-
tion between enterprises. The article  presents the results of the compilation and test-
ing of machine learning models, created to assess the reliability of enterprises as sup-
pliers. According to the analysis, carried out in the article, machine learning methods 
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Методы машинного обучения появились в 1950 гг., впервые были описаны американскими инженерами 
А. Сэмюэлем, Дж. Вейценбаумом и ученым Ф. Розенблаттом и вплоть до начала 2010 гг. не находили массо-
вого применения в развитии каких-либо отраслей экономики. Столь большой временной разрыв между созда-
нием методов и началом их массового использования в производстве услуг может быть объяснен двумя при-
чинами. В первую очередь это техническая невозможность реализации методов для решения сложных задач 
с теми ограниченными мощностями, которыми обладали компьютеры во второй половине XX в. Вторая при-
чина заключается в отсутствии до 2010 гг. необходимого объема больших данных для обучения программ.

В начале XXI в. произошел существенный рост количества пользователей сети «Интернет», что много-
кратно увеличило объемы доступной информации о потенциальных покупателях товаров, потребительских 
предпочтениях и т. п. и стимулировало применение методов машинного обучения в анализе рынка. Помимо 
данных о потребительском поведении в сети увеличился и объем информации о предприятиях. Эти данные 
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могут позволить провести обучение программ, способных прогнозировать поведение компаний. В частно-
сти, таким способом можно решать проблему оценки и выбора поставщиков.

Выбор поставщиков определяет не только издержки промышленного предприятия, но и бесперебойность 
производства, и его экономическую безопасность. Обычно этот процесс требует вынесения экспертных оце-
нок специалистами нескольких подразделений предприятия, что несет с собой риски, связанные с влияни-
ем человеческого фактора.

Если компании, которые расценивают на роль поставщика, действуют достаточно давно, и у них сложи-
лась определенная репутация, данный подход к выбору вполне оправдан. Проверка благонадежности пред-
приятия как поставщика может быть проведена исходя из истории его взаимоотношений с другими организа-
циями: подавались ли в адрес организации судебные иски по поводу неисполнения обязательств по договору, 
находится ли она в перечне недобросовестных поставщиков, определенном Федеральной антимонопольной 
службой России (далее – ФАС России), достоверна ли ее контактная информация и находится ли она в со-
стоянии банкротства.

Также может быть изучена репутация управляющих предприятия: есть ли они в списке дисквалифициро-
ванных лиц, составленном Федеральной налоговой службой России (далее – ФНС России), привлекались ли они 
к ответственности за нарушение законодательства и т. п. Применима для проверки благонадежности и инфор-
мация о величине уставного капитала предприятия, платежеспособности и его производственных показателях.

Перечисленные источники информации о предприятии можно разделить на исторические данные (вся 
информация, которая касается истории предприятия, его регистрационных данных и репутации его руковод-
ства) и его текущие данные (информация относительно текущего состояния предприятия). Если предприя-
тие существует достаточно долго, оно оставляет в открытых источниках большие объемы информации, ко-
торая может быть использована для комплексной оценки его благонадежности.

Однако в случаях, когда предприятие работает непродолжительный промежуток времени, вся доступ-
ная информация о нем сводится к данным, опубликованным на сайтах государственных служб и той инфор-
мации, которую само предприятие готово передать своим контрагентам. И именно в такой ситуации, когда 
оценка благонадежности стандартными методами не позволяет сделать однозначных выводов, могут быть 
применены методы машинного обучения.

Использование методов машинного обучения в аналитике по сфере b2b стало объектом исследования 
ряда ученых. В частности, M. Bohanec, M Robnik-Sikonja, M. Kljajic Borstnar описали и применили модель 
машинного обучения, которая прогнозирует объем продаж продуктов компании в сторону юридических 
лиц [7]. K. Stormi, T. Laine, T. Elomaa в своей статье показали возможность применения методов машинно-
го обучения, которые широко используются в анализе потребительского рынка, при исследовании продаж 
юридическим лицам [11]. Перечисленными выше авторами были разработаны модели, способные сегмен-
тировать рынок и прогнозировать список активных клиентов в сфере b2b.

Y. Karlinsky Shichor опубликовала результаты применения модели машинного обучения в ценообразова-
нии на продукцию компании, выполняющей оптовые поставки алюминия [10]. Используя гибридный под-
ход, сочетающий принятие решений непосредственно продавцом при нетипичных сделках и ценообразование 
с помощью разработанной модели в стандартных случаях, указанный выше автор объявила о существенном 
приросте маржи от сделок с предприятиями.

Научная новизна исследования состоит в доказательстве возможности и целесообразности использова-
ния методов машинного обучения в оценке благонадежности контрагентов.

Цель исследования – определить и интерпретировать долю верных оценок благонадежности поставщиков, 
данных при помощи различных методов машинного обучения. Для достижения цели были поставлены следу-
ющие задачи: обучить и протестировать модели оценки поставщиков, составленные по различным алгорит-
мам; проверить достоверность результатов, полученных при тестировании моделей; сделать выводы о целесо-
образности применения различных видов моделей в решении задачи оценки благонадежности поставщиков.

Теоретическая значимость работы состоит в развитии темы применения методов машинного обучения 
к решению вопросов взаимодействия между предприятиями. Практическая значимость исследования за-
ключается в возможности использования примененной авторами методики исследования для оценки по-
ставщиков корпорациями. 
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По своей сути, оценка благонадежности предприятия является вопросом классификации его как органи-
зации, не склонной к нарушению договорных обязательств или же как неблагонадежной организации. Для 
решения задач классификации методами машинного обучения используются классификаторы, а именно ал-
горитмы логистической регрессии (англ.  logistic  regression), метод k-ближайших соседей (англ. k-nearest 
neighbors) и метод дерева решений (англ. decision  trees)  [4]. Классификатор обучается на наборе данных 
(атрибутах и присвоенных им классах), после чего может присваивать классы новым объектам, у которых 
их еще нет. Приведем описание этих алгоритмов.

Логистическая регрессия определяет принадлежность объекта к одному из двух классов исходя из вычислен-
ных по его числовым характеристикам значений функции логистической кривой. Логистическая кривая пред-
ставляет собой график возрастающей нелинейной функции, имеющий форму, схожую с символом «S». Значения 
этой функции определены на промежутке от 0 до 1, и, округленные до целого числа, отражают принадлежность 
объекта к одному из двух классов (в контексте этой статьи, класс «0» – благонадежный контрагент, «1» – небла-
гонадежный). Обучение модели производится при помощи корректировки коэффициентов независимых пере-
менных под значения функции, близкие к присвоенным объектам классам, методом градиентного спуска [1; 9].

Алгоритм k-ближайших соседей состоит в присвоении новому объекту того же класса, что и у большин-
ства других объектов, близких к нему по своим числовым характеристикам. Для этого, рассчитывается рас-
стояние между значениями независимых переменных нового объекта и объектов, уже имеющих класс. Рас-
стояние между объектами определяется по формуле Евклидова расстояния, а именно, как квадратный корень 
из суммы квадратов разности координат объектов.

Дерево решений – по данному алгоритму выстраивается классификатор, состоящий из листьев (непо-
средственно классов), которые присваивает модель, и узлов проверки (критериев, по которым классифи-
цируются объекты). Листья и узлы проверки располагаются в иерархической структуре, которая позволяет 
классифицировать по себе новые объекты. Процесс составления дерева решений заключается в группиров-
ке объектов по значениям их атрибутов. 

Одним из вариантов этого метода является случайный лес [2; 12]. Его отличие состоит в том, что из набора 
данных, используемых для тренировки алгоритма, случайным образом выбираются несколько наборов мень-
шего размера, по которым строятся разные деревья. Класс объекта определяется как усредненный ответ по-
строенных деревьев. Таким образом, устраняется часть ошибок, которые производятся единичными деревьями.

Все приведенные выше методики для своей реализации требуют получения вводных данных по большому ко-
личеству объектов. В случае сформулированной нами задачи, для обучения модели необходима историческая ин-
формация по значительному количеству предприятий. При этом необходим как набор данных, соответствующий 
заранее известным характеристикам предприятий (среднесписочная численность, обороты, данные по налоговой 
задолженности, величина уставного капитала и т. д.), так и информация об их поведении в исторической перспек-
тиве (были ли случаи неисполнения предприятиями договорных обязательств). После обучения модели, она бу-
дет способна с той или иной точностью классифицировать предприятие по доступным его контрагентам данным.

Информация подобного рода, как правило, не публикуется предприятиями, если того не требует зако-
нодательство, а в ряде случаев (например, данные о величине задолженности по налогам или об эпизодах 
нарушения договоров) ими скрывается. По этой причине, читатель статьи может счесть, что информация, 
необходимая для обучения модели оценки благонадежности, не может быть доступна к использованию. 
Но напротив, большие объемы информации о деятельности предприятий уже находятся в открытом досту-
пе и регулярно обновляются государственными службами России. В частности, на сайте ФАС России опу-
бликован перечень неблагонадежных поставщиков [5]. ФНС России публикует в электронном виде данные 
о среднесписочной численности предприятий, их оборотах и расходах за предыдущие годы, величине дол-
га по налогам и сборам, а также список дисквалифицированных лиц [6].

В случае реализации методик машинного обучения заинтересованными в оценке своих поставщиков 
предприятиями, ими могут использоваться не только данные, находящиеся в открытом доступе, но и соб-
ственные базы по контрагентам. Например, достаточно долго существующее предприятие может обладать 
сведениями о величине уставного капитала, остатках денежных средств по финансовой отчетности и т. п. 
большого числа своих контрагентов. А эта информация, в настоящий момент малодоступная для третьих 
лиц, может позволить создавать наиболее точные модели машинного обучения.
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Для подтверждения эффективности предложенной оценки благонадежности поставщика методами ма-
шинного обучения, авторами было проведено исследование на наборе больших данных. Источником дан-
ных для исследования стала открытая информация, опубликованная на сайтах ФАС России и ФНС России.

Исследование состояло из следующих этапов.
1.  Поиск и извлечение из открытых источников выборки для обучения моделей. В качестве атрибутов 

были приняты данные ФНС России о среднесписочной численности работников предприятий, задолженно-
сти предприятий по налогам и сборам, а также валовой рентабельности предприятий за год (соответствен-
но, наборы данных № 75, № 79 и № 77 с сайта ФНС России) [6]. В качестве ярлыков для классификации ис-
пользованы данные из перечня неблагонадежных поставщиков, которые нарушили условия договоров при 
исполнении государственного заказа. Этот перечень опубликован на сайте ФАС России [5].

2.  Обработка данных для их приведения в форму, пригодную для их использования в моделях. Перечислен-
ные выше наборы данных были опубликованы в виде заархивированных файлов, для объединения которых в ис-
ходные таблицы использовано программное обеспечение (далее – ПО) Microsoft Office Excel, включая пакет раз-
работчика VBA. Соединение данных из различных таблиц в единый набор проведено при помощи ПО Anaconda.

3.  Формирование обучающей выборки из полученного на предыдущем этапе набора. В качестве вы-
борки из таблицы извлечены данные по 730 предприятиям, нарушившим условия контрактов с государст-
вом, а также случайно выбранным 730 предприятиям, которые отсутствовали в перечне неблагонадежных 
поставщиков от ФАС России.

4.  Выборка была разделена на обучающую и тестовую выборки, с соотношением числа объектов соот-
ветственно 80 и 20 %. Тестовая выборка использовалась на следующем шаге для проверки точности клас-
сификации, сделанной моделями.

5.  Были обучены модели логистической регрессии, k-ближайших соседей, дерева решений и случайно-
го леса. После обучения точность классификаторов была проверена на тестовой выборке предприятий как 
отношение числа случаев верных предсказаний модели к общему размеру тестовой выборки. Для создания 
классификаторов было использовано ПО Anaconda (библиотека «scikit-learn») [3]. 

6.  Выдвинута нулевая гипотеза (H0) об отсутствии статистически значимой связи между предсказанны-
ми при помощи моделей и фактически присвоенными классами. Таким образом, делается предположение 
о том, что присвоение моделью класса объектам выполняется случайно. 

По формуле полной вероятности математическое ожидание случайного правильного выбора класса при 
вероятности принадлежности объекта к одному из двух классов равной 0,5 и вероятности x для выбора клас-
сификатором этого класса равно 0,5, расчет дан в формуле (1):

                                                          p = 0,5 · x + (1 – 0,5) · (1 – x) = 0,5.            (1)

Также выдвинута альтернативная гипотеза (H1) – между предсказанными моделью и фактическими классами 
есть значимая связь, и точность предсказаний модели выше 50 %. Поскольку две из этих моделей показали долю 
верных предсказаний выше 60 %, была сформулирована еще одна гипотеза (H2), заключающаяся в том, что между 
предсказанными и фактически присвоенными классами есть связь и точность предсказаний модели выше 60 %. 

Нулевая гипотеза проверена при помощи биномиального теста средствами ПО Anaconda [8]. Результа-
ты тестирования моделей приведены в таблице 1.

Таблица 1 
Точность предсказаний классификаторов в ходе исследования

Алгоритм, по которому 
действовал классификатор

Случаи верных 
предсказаний модели, %

Вероятность H0 
по биномиальному 

тесту, с альтернативной 
гипотезой H1, %

Вероятность H0 
по биномиальному 

тесту, с альтернативной 
гипотезой H2, %

Логистическая регрессия 49,8 52,3 99,9

k-ближайших соседей (n=2) 61,0 0,0 39,3
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Алгоритм, по которому 
действовал классификатор

Случаи верных 
предсказаний модели, %

Вероятность H0 
по биномиальному 

тесту, с альтернативной 
гипотезой H1, %

Вероятность H0 
по биномиальному 

тесту, с альтернативной 
гипотезой H2, %

Дерево решений 58,5 0,2 71,4

Случайный лес (n=3) 65,2 0,0 4,3
Составлено авторами по материалам исследования

Классификатор на основе логистической регрессии дал тривиальный результат, поскольку нулевая гипо-
теза подтвердилась с вероятностью в 0,523. Тест нулевой гипотезы по остальным классификаторам (k-бли-
жайших соседей, дерево решений и случайный лес) показал ее вероятность менее 5 %, что говорит о наличии 
статистически значимой связи между предсказаниями классификатора и классами объектов и возможности 
применения этих классификаторов для оценки благонадежности поставщика. Наибольшую эффективность 
показал алгоритм случайного леса, включившего в себя три дерева: его результат лучше результатов модели 
одиночного дерева решений на 6,7 % по причине исключения части ошибок за счет усреднения результатов. 
Алгоритм ближайших соседей также оказался достаточно эффективным в решении поставленной задачи.

Поскольку доля верных предсказаний по двум классификаторам выше 60 %, был проведен дополнитель-
ный биномиальный тест с предположением, что точность классификаторов более 60 %. Данное предполо-
жение оказалось верным только в случае классификатора с алгоритмом случайного леса при уровне значи-
мости в 5 %. Из этого следует вывод, что при обучении на использованном авторами наборе данных только 
классификатор, использующий алгоритм случайного леса, работает с достоверной точностью более 60 %.

Тем не менее, точность присвоения предприятию верного класса в 60 % случаев недостаточна для од-
нозначного вывода о том, что рассматриваемое в качестве поставщика предприятие является неблагонадеж-
ным поставщиком. Для повышения точности работы, классификатор должен быть обучен на релевантных 
данных из других источников, в том числе, на собственных базах данных заинтересованных в развитии та-
ких классификаторов предприятий.

Использование методов машинного обучения для анализа поведения поставщиков, предложенное в этой 
статье, может применяться промышленными предприятиями. Уже на текущий момент в открытом доступе 
находится достаточно большой объем информации о предприятиях, который может быть использован для 
создания классификаторов, оценивающих поведение контрагентов. Проведенное авторами исследование 
подтвердило возможность использования машинного обучения для этих целей. Наиболее эффективным ал-
горитмом машинного обучения в целях решения задачи оценки благонадежности поставщика является слу-
чайный лес, по которому был создан классификатор, работающий с точностью более 60 %.

Учитывая тренд к увеличению доступности информации о деятельности организаций, в чем немаловаж-
ную роль играют российские государственные органы, авторы делают вывод о том, что машинное обучение 
будет широко использоваться для анализа поведения предприятий уже в ближайшем будущем.
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