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В работе исследована проблема влияния субъективных факторов на выбор поставщика. 
Для принятия объективного решения по выбору поставщика продукции предлагается ис-
пользовать модели машинного обучения. За счёт использования моделей машинного обуче-
ния оценка поставщиков формируется исходя из анализа результатов их деятельности, благо-
даря чему минимизируется влияние субъективных факторов на выбор поставщика.  В рамках 
написания статьи проведено исследование на основе набора данных, источниками которых 
является информация, полученная в ходе анализа годового отчёта отдела закупок мясопере-
рабатывающего предприятия, а также открытая информация, опубликованная на сайте Рос-
сельхознадзора. Сформирована выборка для проведения обучения модели классификации 
поставщиков на надёжных и ненадёжных. Для решения задачи классификации поставщи-
ков использованы такие методы, как логистическая регрессия и дерево принятия решений.  
Предложены порядковые шкалы для оценки поставщиков, по таким критериям как наличие 
и правильность оформления товарно-сопроводительной документации, соответствие мар-
кировки, наличие реакций на отзывы и т. п. Это дало возможность спроектировать структуру 
базы данных, содержащей информацию о поставщиках. В соответствии с заданной структу-
рой сформирована выборка для проведения обучения модели классификации поставщиков 
на надёжных и ненадёжных. Для решения задачи классификации поставщиков использо-
ваны такие методы, как логистическая регрессия и дерево принятия решений. С использо-
ванием метрики AUC выполнен сравнительный анализ выбранных методов. Предложенная 
методика может найти применение не только для оценки поставщиков пищевой продукции 
при условии модификации состава критериев. За счёт использования моделей машинного 
обучения оценка поставщиков формируется, исходя из анализа результатов их деятельности, 
что позволяет снизить влияние субъективных факторов. Использование полученных резуль-
татов упростит процесс выбора поставщиков, будет содействовать развитию конкуренции 
на товарных рынках Российской Федерации, позволит предприятиям сократить управленче-
ские расходы и сэкономить время на осуществление поиска, оценки и выбора добросовест-
ных поставщиков.
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The paper is dedicated to the problem of the subjective factors influence on the choice of supplier. 
To make an objective decision on choosing a product supplier, machine learning models applying is 
suggested. Due to the use of machine learning models, the evaluation of suppliers is formed based on 
the analysis of the results of their activities, which minimizes the influence of subjective factors on 
the choice of supplier. The paper presents the results of the research based on a set of data, including 
the information obtained during the analysis of the annual report of the purchasing department of a 
meat processing enterprise, as well as open information published on the Rosselkhoznadzor (Federal 
Service for Veterinary and Phytosanitary Surveillance of Russian Federation) official site. A sample 
was formed for training the model for classifying suppliers into reliable and unreliable ones. Methods 
such as logistic regression and decision tree are used to solve the problem of supplier classification. 
Ordinal scales are proposed for evaluating suppliers, based on such criteria as the availability and 
correctness of the design of the product accompanying documentation, compliance with labeling, 
the presence of reactions to reviews, etc. This made it possible to design the structure of a database 
containing information about suppliers. In accordance with the specified structure, a sample was 
formed for training the model for classifying suppliers into reliable and unreliable ones. Methods 
such as logistic regression and decision tree are used to solve the problem of supplier classification. A 
comparative analysis of the selected methods was performed using the AUC metric. Modifications of 
the composition criteria will allow to use the proposed method not only for evaluating the suppliers 
of food products. Due to machine learning models using, the evaluation of suppliers is formed based 
on the analysis of their performance, which reduces the influence of subjective factors. The obtained 
results can simplify the process of selecting suppliers, promote competition in the commodity markets 
of the Russian Federation, allow enterprises to reduce management costs and save time on searching, 
evaluating and selecting bona fide suppliers.
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Введение
Управление закупками является одной из составных частей производственной цепи, где постав-

щик выступает основным звеном, непосредственно влияющим на качество и безопасность готово-
го продукта. При этом процесс выбора поставщиков является критически важным, т. к. оказывает 
непосредственное влияние на конечное снижение затрат и прибыльность компании. Одной из ос-
новных проблем, возникающих при закупке товаров является выбор поставщика. Важность реше-
ния данной проблемы обусловлена снижением затрат, сокращением простоев в случае грамотного 
подхода к выбору поставщика. Поставщик должен быть надежным партнером для организации-по-
требителя, производить поставки точно в срок, а поставляемая им продукция соответствовать тре-
бованиям качества и безопасности при разумном соотношении цены и качества. Решение данной 
задачи связано с определением допустимых пределов изменения ценовых и качественных оценок 
товара, обеспечивающих взаимную выгоду обоим участникам обменного процесса [1].

На каждом из российских товарных рынков функционирует большое количество поставщиков, 
производящих схожую продукцию, следовательно, возникает сложность их выбора и идентифи-
кации. При этом методика ранжирования и отбора поставщиков с учетом их профессиональных 
качеств не регламентирована [2]. Организациям необходимо выстроить процесс коммуникации с 
поставщиками. Данный процесс включает оценку способности поставщика удовлетворять ожида-
ниям и требованиям к качеству и безопасности продукции [3]. Согласно требованиям стандартов 
ГОСТ Р ИСО 9001-2015 и ГОСТ Р ИСО 22000-2019 проведение оценки поставщиков и мониторин-
га результатов их деятельности является обязательными условиями для внедрения и поддержания 
систем менеджмента качества и безопасности пищевой продукции в организации.
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Объектом настоящего исследования является процедура оценки поставщиков продукции. 
Предметом исследования выступает анализ возможностей и ограничений использования моде-
лей машинного обучения при проведении оценки поставщиков продукции.

Критерии оценки и отбора поставщиков зависят от того, насколько важен в производствен-
ном или торговом процессе тот или иной продукт, материал или изделие [4–9]. На основе анализа 
формируется перечень конкретных поставщиков, с которыми в дальнейшем заключается соответ-
ствующий договор. Окончательный выбор поставщика осуществляется лицом, принимающим ре-
шения в отделе закупок, следовательно, на выбор оказывают влияние субъективные факторы. 

Распространение технологий больших данных и искусственного интеллекта побудило иссле-
дователей рассмотреть их применение в таких аспектах исследования операций, как управление 
рисками цепочки поставок и выбор поставщиков [10, 11]. 

Использование методов машинного обучения в управлении закупками стало объектом ис-
следования ряда ученых. В частности, Абдулла A., Барьяннис Д. и Баги И. описали и примени-
ли модель машинного обучения для выбора наиболее подходящего поставщика. В упомянутом 
исследовании набор данных для машинного обучения взят из практики деятельности двух не-
фтегазовых компаний Ливии: «Sri Oil» и «Lifeco» [11]. Харикришнакумар Р., Дэнд А., Наннапа-
нени С. и Кришнан К. опубликовали алгоритмы контролируемого обучения (классификации), 
которые применяются для решения задачи оценки поставщиков, где модель обучается на основе 
предыдущих исторических данных, а затем тестируется на новом наборе [12]. Также Харикриш-
накумар Р. Наннапанени С. и Кришнан К. в своей работе предлагают использовать алгоритмы 
контролируемого машинного обучения, позволяющие разделить поставщиков на четыре катего-
рии: отличные, хорошие, удовлетворительные и неудовлетворительные. В их исследовании алго-
ритмы контролируемого обучения (классификации) применяются к задаче оценки поставщика, 
где модель обучается на основе предыдущих исторических данных, а затем тестируется на новом 
наборе [13]. В статье Кавальканте Я.М., Фраззона Э.М., Форселлинии Ф. и Иванова Д.  представ-
лена гибридная методика выбора поставщиков, сочетающая моделирование и машинное обуче-
ние, способствующая повышению надежности поставки. Так, авторы рассматривают своевре-
менную поставку как показатель надежности поставщика [14]. В работе [15] Баклушинский В.В. 
и Пустынникова Е.В. представили результаты составления и тестирования моделей машинного 
обучения, созданных в целях оценки надежности предприятий как поставщиков.

Перечисленными выше авторами были разработаны модели, позволяющие проводить оценку 
поставщиков и ранжировать их с учетом их качественных характеристик.

Цель и задачи исследования 
Целью исследования является доказательство возможности и целесообразности применения 

методов машинного обучения в процессе оценки и выбора поставщиков. Для достижения по-
ставленной цели необходимо решение следующих задач: проведение анализ существующих ме-
тодов оценки и выбора поставщиков, обучение и тестирование модели оценки сформированной 
выборки поставщиков, оценка точности и преимуществ предлагаемой модели. 

Научная новизна исследования заключается в обосновании возможностей применения мето-
дов машинного обучения (методов логистической регрессии и деревьев решений (деревьев клас-
сификации)) для оценки поставщиков продукции.

Практическая значимость работы обусловлена возможностью применения предложенной ме-
тодики при проведении предприятиями оценки поставщиков продукции. 

Методы исследования
Для решения задачи классификации поставщиков были использованы такие алгоритмы ма-

шинного обучения, как логистическая регрессия и дерево принятия решений.
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Логистическая регрессия определяет, принадлежит ли объект одному из двух классов, на ос-
нове значений функции логистической кривой [16]. Значения этой функции определены в про-
межутке (0 ≤ x ≤1) и, округленные до целого числа, отражают принадлежность объекта к одному 
из двух классов (класс «1» характеризует поставщика как надёжного для дальнейшего сотрудни-
чества, «0» – ненадёжный поставщик).

Дерево решений наглядно показывает, что почти каждый выбор поставщика связан с некото-
рой неопределенностью, а также с риском, присущим этому решению. Чтобы умело пользоваться 
деревом решений, специалист по закупкам обязан определить возможные варианты выбора по-
ставщиков, критерии оценивания и варианты успеха или неудачи [17]. По типу прогнозируемой 
метрики деревья решений подразделяются на два разных типа: деревья классификации и деревья 
регрессии. Дерево решений с непрерывным прогнозируемым показателем называется деревом 
регрессии, в то время как деревья классификации, напротив, предсказывают дискретные пока-
затели. Дерево классификации позволяет выстраивать классификатор, состоящий из листьев 
(классов), которые присваивает модель, и узлов проверки (критериев, по которым классифи-
цируются объекты) [18]. В рамках решения задачи выбора поставщика используется бинарное 
дерево. Бинарное дерево принятия решений – это дерево принятия решений, из каждого узла 
которого выходит ровно два ребра [19]. 

Преимуществом метода дерева принятия решений является простота в реализации и устой-
чивость к выбросам. Для определения категориальных значений лучше использовать деревья 
решений, чем метод логистической регрессии. Также дерево принятия решений является более 
гибким методом, по сравнению с логистической регрессией [20–21].

Результаты исследования
Исследование проведено на основе набора данных, источниками которых является информа-

ция, полученная в ходе анализа годового отчёта отдела закупок мясоперерабатывающего пред-
приятия, а также открытая информация, опубликованная на сайте Россельхознадзора. В каче-
стве критериев выбраны следующие показатели: наличие и правильность оформления товарно- 
сопроводительной документации (ТСД), соответствие маркировки, результаты текущего (вход-
ного, производственного) контроля, наличие реакций на отзывы, качество продукции, стоимость 
продукции (руб./кг) и срок доставки. При этом стоимость продукции (руб./кг) и срок доставки 
представлены в исходном наборе данных как количественные показатели. Для остальных крите-
риев оценки поставщиков введены порядковые шкалы (табл. 1).

Основные этапы исследования [22]: 
1. Формирование выборки для обучения моделей. В качестве атрибутов принята информация, 

полученная в ходе анализа годового отчёта отдела закупок мясоперерабатывающего предприятия 
а также данные лабораторного контроля, размещённые на сайте Россельхознадзора, цены, пред-
ставленные в каталогах производителей мясной продукции, отзывы потребителей и ответы на 
них, проанализированы сайты поставщиков с целью выявления срока доставки продукции.

2. Работа с данными для приведения их к форме, пригодной для использования. Перечис-
ленные выше данные были сведены в таблицу с помощью программного обеспечения Microsoft 
Office Excel.

3. Подготовка обучающей выборки из полученного на предыдущем этапе набора. В качестве 
выборки из таблицы извлечены данные по 100 предполагаемым поставщикам. На основании 
оценок по критериям, каждому поставщику присвоен статус: «1» – надёжный для дальнейшего 
сотрудничества, «0» – ненадёжный поставщик. 

4. Преобразование таблицы Excel в CSV файл и выгрузка данных в Microsoft Azure Learning 
Studio. 



83

А.Д. Поцулин, И.Г. Сергеева, В.Д. Руденко   DOI: 10.18721/JE.13607

Таблица 1. Перечень критериев для оценки поставщиков
Table 1. List of supplier evaluation criteria

Критерии Показатель Оценка

Наличие 
и правильность 

оформления (ТСД)

ТСД правильно оформлена и предоставляется своевременно, в полном объёме 3

ТСД правильно оформлена и предоставляется своевременно 2

ТСД оформлена с нарушениями, либо предоставлена несвоевременно 1

Соответствие 
маркировки

Маркировка соответствует требованиям нормативной документации (НД) 3

Маркировка частично не соответствует требованиям НД 2

Маркировка не соответствует требованиям НД 1

Результаты 
текущего 

(входного, 
производственного) 

контроля

Продукция соответствует требованиям НД 3

Наличие единичного несоответствия требованиям НД, отсутствие повторного несоответствия по 
одному и тому же показателю в течение 12 месяцев

2

Показатели качества и безопасности поставляемой продукции не стабильные, регулярные 
повторные несоответствия

1

Реакция 
на претензию 
(рекламацию)

Оперативно и эффективно реагирующий на претензии, замечания, предложения 3

Недостаточно оперативно реагирует на претензии, замечания, предложения 2

Несвоевременно реагирует и неэффективно отрабатывает претензии, замечания, предложения 1

Качество 
продукции

Продукция соответствует требованиям НД. Отсутствие нареканий со стороны органов  
Федеральной исполнительной власти (Роспотребнадзор, Россельхознадзор) 

5

Наличие единичного несоответствия требованиям НД, отсутствие повторного несоответствия. 
Отсутствие нареканий со стороны органов Федеральной исполнительной власти 

4

Наличие единичного несоответствия требованиям НД. Есть замечания со стороны органов 
Федеральной исполнительной власти 

3

Наличие несоответствий требованиям НД. Показатели качества и безопасности поставляемой  
продукции не стабильные. Есть замечания со стороны органов Федеральной исполнительной 
власти 

2

Показатели качества и безопасности поставляемой продукции нестабильные, регулярные  
повторные несоответствия. Поставщик занесён в реестр «недобросовестных» поставщиков 
органами Федеральной исполнительной власти

1

5. Разделение выборки случайным образом с помощью блока Split Data на тренировочную и 
тестовую части в отношении 80/20. Тестовая выборка используется на этапе оценки точности.

6. Выбор методов машинного обучения и построение моделей.
7. Обучение моделей и оценка их точности.
После обучения модели она позволит с той или иной степенью точности классифицировать 

организацию-поставщика по данным критериям, в результате поставщик будет признан надёж-
ным или ненадёжным для дальнейшего сотрудничества.

Результаты прогнозирования с помощью каждой из выбранных моделей представлены на рис. 1 и 
2. Столбец «Cooperation_decision» представляет собой фактические значения отклика, «Scored Labels» 
– предсказанные значения. В столбце Scored Probabilities указаны вероятности отнесения поставщи-
ка к положительному классу.

Рассчитанные вероятности отнесения элементов к тому или иному классу методом логисти-
ческой регрессии по большей части принадлежат диапазону от 20 % до 60 %. Модель машинного 
обучения принимает решение по отнесению того или иного элемента к классу по рассчитанным 
вероятностям и этот параметр настраивается. По вероятностям, рассчитанным методом логисти-
ческой регрессии, граница между классами размыта, т. к. трудно определить значение вероят-
ности, которое разделяет классы. Поэтому данный метод неудобен в использовании, для более 
точной настройки модели требуется гораздо большая обучающая выборка данных.
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Рис. 1. Результаты прогнозирования, полученные с помощью метода логистической регрессии

Fig. 1. The results of forecasting via a trained logistic regression method

Рис. 2. Результаты прогнозирования путем использования дерева решений

Fig. 2. The results of forecasting applying decision tree technique

У метода дерева принятия решений вероятности для класса 0 в основном принадлежат диапа-
зону от 0,1 % до 5 %, а для класса 1 от 50 % до 100 %. Данный метод удобнее в применении, для 
него легче подобрать вероятность, отделяющую классы. Поэтому для обучения и более точной 
настройки модели будет достаточно меньшей обучающей выборки данных

На рис. 3 представлено одно из построенных деревьев принятия решений, по которому мож-
но оценить глубину дерева. На основе полученного дерева возможно проанализировать логику 
данной модели и сделать вывод о том, что с помощью модели были выявлены факторы, наибо-
лее влияющие на принятие решения по работе с поставщиком: «Claim_reaction_rate», «Delivery_
speed_days», «Cost_rub/kg» и «Control_result_rate», что соответствует условиям, по которым фор-
мировались отклики в обучающей выборки.

Возможность анализа логики отнесения элементов к классам является преимуществом метода 
дерева принятия решений перед остальными методами, потому что можно быстро перенастроить 
модель под необходимые условия, по которым предприятие выбирает поставщиков.
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Рис. 3. Дерево принятия решений, построенное соответствующей моделью машинного обучения

Fig. 3. Decision tree built by the corresponding machine learning model

Рис. 4. Показатели точности обученной модели логистической регрессии

Fig. 4. The accuracy indicators of a trained logistic regression model

На рис. 4 представлены показатели точности метода логистической регрессии: ROC-кривая 
(кривая ошибок), которая показывает зависимость доли истинно положительных объектов от до-
ли ложноположительных объектов. Для количественной оценки точности метода используется 
показатель AUC (англ. «area under the curve»), который рассчитывается как площадь под кривой 
ошибок и показывает производительность метода.

На рис. 5 представлены показатели точности метода дерева принятия решений.
Для метода логистической регрессии AUC составила 0.626, а для метода дерева принятия ре-

шений – 0.727. Отсюда следует вывод, что метод дерева принятия решений дает больше верных 
прогнозов, чем метод логистической регрессии.

Платформа для решения задач машинного обучения, используемая в рамках текущей работы, 
также рассчитывает классические параметры точности модели: accuracy, recall и precision.
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Рис. 5. Показатели точности обученной модели дерева принятия решений

Fig. 5. The accuracy indicators of a trained decision tree model

Метрика Accuracy рассчитывается по формуле 1, отражает долю правильных ответов и является 
общей оценкой точности для всех классов.

Из метрик accuracy, precision и recall для текущей задачи релевантными является precision и 
recall. Метод дерева принятия решений по обоим показателям имеет значения выше, чем метод 
логистической регрессии.

Также точность каждой метода можно оценить по полученным результатам прогноза, пред-
ставленным на рис. 4 и 5. 

Поскольку для решения текущей задачи приоритет имеет поиск и выбор достойных и надеж-
ных поставщиков, то следует сделать вывод, что метод дерева принятия решений дает более точ-
ный результат, выявляя большее количество подходящих поставщиков.

Заключение
В проведенном исследовании рассматриваются возможности применения моделей машин-

ного обучения (методов логистической регрессии и дерева решений) для оценки поставщиков 
продукции. После определения состава критериев для оценки поставщиков были предложены 
порядковые шкалы для их оценивания. Это дало возможность спроектировать структуру базы 

где TP – верно определенный моделью класс 1, TN – верно определенный моделью класс 0, FP – 
модель ошибочно предсказала класс 1, FN – модель ошибочно предсказала класс 0.

Precision можно интерпретировать как долю объектов, которые классификатор назвал поло-
жительными, при этом являющихся действительно положительными, а recall показывает, какую 
долю объектов положительного класса из всех объектов нашел алгоритм [11].

Precision и recall рассчитываются по следующим формулам:

,TP TNaccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
(1)

,TPprecision
TP FP

=
+

(2)

.TPrecall
TP FN

=
+

(3)
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данных, содержащей информацию о поставщиках. В соответствии c заданной структурой сфор-
мирована выборка для обучения модели проведению классификации поставщиков на надёжных 
и ненадёжных. Для решения задачи классификации поставщиков использованы такие методы, 
как логистическая регрессия и дерево принятия решений. С целью оценки точности исследуемых 
методов проведен их сравнительный анализ с использованием метрики AUC. В результате про-
веденного анализа было доказано, что метод дерева принятия решений позволяет получить более 
точный результат. Таким образом, за счёт использования моделей машинного обучения оценка 
поставщиков формируется, исходя из анализа результатов их деятельности, что дает возможность 
снизить влияние субъективных факторов.

Направления дальнейших исследований определяются универсальностью  предложенной мето-
дики и возможностью ее применения не только для оценки поставщиков в пищевой отрасли, но 
и в других отраслях экономики при условии модификации состава критериев. Применение моде-
лей машинного обучения для оценки и выбора поставщиков возможно для организаций любого 
типа. Кроме того, представленность информации о предприятиях в открытом доступе позволяет 
создавать различные классификаторы, применяемые для оценки поставщиков.
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