
БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА            Т. 19            № 2         2025 25

DOI: 10.17323/2587-814X.2025.2.25.40

Разработка рекомендательных  
систем для повышения  
эффективности регулируемых  
закупок в электроэнергетике

А.И. Денисова a 
E-mail: a.i.denisova@inbox.ru

Д.А. Созаева a,b 
E-mail: dasozaeva@gmail.com

К.В. Гончар a,c 
E-mail: goncharkv@gmail.com

a Государственный университет управления, Москва, Россия
b Университет «Синергия», Москва, Россия
с МГТУ им. Н.Э. Баумана, Москва, Россия

Аннотация

В статье рассмотрены пути повышения эффективности функционирования рынка 
регулируемых закупок за счет внедрения рекомендательных систем в существующую ИТ-
инфраструктуру закупок. На примере государственных, муниципальных и коммерческих 
закупок электроэнергетических товаров рассмотрены перспективные для внедрения классы 
рекомендательных систем, предложена методология разработки подобных сервисов, 
раскрыты алгоритмы обработки, конфигурации и интерпретации данных, необходимых для 
их функционирования. Обосновано отличие авторского подхода к созданию сервисов от ра-
нее опубликованных работ, проведена апробация и А/В тестирование, представлена оценка 
эффективности. Получены результаты, имеющие научную новизну (обоснована методология 
использования нейронный сетей применительно к отрасли закупок) и практическую 
значимость (достигнута экономия времени заказчика на поиск поставщиков до 40%, расширен 
пул потенциальных поставщиков, диверсифицированы риски поставщиков за счет подбора 
релевантных для них процедур из новых сфер и от новых заказчиков, обеспечена возмож-
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Введение 

Совершенствование ИТ-решений и развитие 
цифровой экосистемы для проведения госу-
дарственных и муниципальных закупок, 

закупок компаний с государственным участием 
(далее – госзакупки, регулируемые закупки) явля-
ются приоритетными задачами государственной 
программы РФ «Управление государственными 
финансами и регулирование финансовых рынков» 
на период до 2030 года [1]. На первых этапах реа-
лизации программы за счет цифровизации заку-
пок решались задачи организации электронного 
взаимодействия заказчиков и поставщиков, обе-
спечивалось ускорение закупочных процедур, сни-
жались барьеры для выхода предпринимателей на 
рынок госзаказа, повышались конкуренция и сте-
пень публичности торгов, снижалась коррупци-
онная составляющая. В последние несколько лет 
развитие информационных технологий в сфере 
управления регулируемыми закупками сталкива-
ется с новыми вызовами, что отражается в прио-
ритетах развития отрасли в период с 2025 по 2030 
годы. По мнению авторов данного исследования, 
это связано с тенденциями, которые намечаются 
в целом в электронной коммерции. Так, в настоя-
щее время показатели быстродействия и отказоу-
стойчивости, возможность размещать и обрабаты-

вать значительные объемы данных, соблюдение их 
конфиденциальности уже не являются конкурент-
ными преимуществами информационных систем: 
это обязательный набор, гарантирующий выжива-
ние на рынке. Сильными сторонами современных 
ИТ-решений становятся встроенные алгоритмы 
и сервисы, которые позволяют прогнозировать 
последствия принимаемых управленческих реше-
ний, при этом не требуют от пользователя специ-
альных навыков программирования. Внедрение 
подобных разработок позволяет снизить риски 
и негативные последствия принимаемых реше-
ний для финансово-хозяйственной деятельности 
организации, минимизировать трансакционные 
издержки по операционным задачам, обеспечить 
устойчивое функционирование предприятия и 
достижение поставленных перед ним задач. Если 
говорить о сфере регулируемых закупок, то акту-
альными вызовами для нее последние три года 
являются проблемы эффективного «закрытия» 
торгов (успешного проведения процедуры с опре-
делением победителя и заключением с ним кон-
тракта), высокие риски расторжения контрак-
тов, а также поддержание оптимального уровня 
конкуренции в закупках. «Незакрытие» процедур 
закупок, неявка поставщиков на торги часто свя-
заны с невыгодными ценовыми и качественными 

ность поставщикам находить до 2–3 новых заказчиков за 1 рекомендательную рассылку с 
периодичностью 1–2 раза в неделю). Предложено внедрение разработок в практику оператора 
электронных торгов по госзакупкам. Дальнейшее развитие рекомендательных сервисов 
и решений для сферы закупок авторы видят в улучшении анализа семантического (тексто-
вого, логического, визуального) содержания документов закупки, а также поведенческих 
стратегий поставщиков. Риски и ограничения же связывают с дороговизной содержания штата 
разработчиков-практиков по нейронным сетям, возможными галлюцинациями нейронных 
сетей и их высокой чувствительностью к ошибке и качеству исходных дата-сетов.
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условиями контрактов, установленными заказ-
чиками [2]. Риски расторжения, казалось бы, 
успешно заключенных контрактов, обусловлены 
не только форс-мажором на стороне поставщика 
при исполнении обязательств, как часто принято 
считать, но и переоценкой предпринимателями 
своих производственных возможностей и ресурс-
ных ограничений при первоначальном планирова-
нии участия в конкретной закупке. Рассмотрим эту 
проблему на примере государственных и муници-
пальных закупок, где статистика наиболее точная. 
Согласно данным мониторинга Минфина России, 
в 2023 году было расторгнуто 323131 контрактов на 
общую сумму 708,5 млрд руб., что составляет 9,2% 
от общего количества и 5,9% от общей стоимости 
заключенных контрактов в 2023 году; в 2022 году 
количество расторгнутых контрактов составило 
295072 шт., в процентах от количества и стоимо-
сти заключенных в 2022 году контрактов это также 
составило 9,2% и 5,9% соответственно [3]. По дан-
ным отчетов за 1 и 2 кварталы 2024 года, статистика 
расторжений незначительно улучшилась по коли-
честву контрактов (стало меньше) и ухудшилась по 
стоимостным показателям (общая стоимость рас-
торгнутых контрактов выросла [4]). Таким обра-
зом, значимых изменений по статистике расторже-
ний выявлено не было. Что касается «конкуренции 
на торгах», то данный показатель в регулируемых 
закупках формально отвечает на вопросы о присут-
ствии достаточного числа участников на товарных 
и отраслевых рынках, а также о наличии переко-
сов в сторону закупок у единственного поставщика 
(подрядчика, исполнителя), картельных сговоров и 
других антиконкурентных соглашений. Для более 
точной иллюстрации снова обратимся к статистике 
государственного и муниципального заказа. С 2022 
года данный показатель также колеблется в преде-
лах 2–3 заявки на одну процедуру против 4,2 – за 
период до пандемии, вызванной коронавирусом 
COVID-19 [5]. Минфин отмечает рост числа заку-
пок у единственного поставщика и бьёт тревогу 
из-за негативных тенденций в части конкуренции.

Анализируя все вышеперечисленное, доволь-
но затруднительно определить, какая же проблема 
имеет более высокий приоритет. Низкая конкурен-
ция из-за пассивности поставщиков, незнания ими 
условий и возможностей рынка, опасений не спра-
виться, которая приводит к заключению контрак-
тов с совсем слабыми игроками, единственным по-
ставщиком, или высокие требования заказчиков, 
приводящие к отказу поставщиков в принципе вы-

ходить на рынок регулируемых закупок, и последу-
ющее «незакрытие» торгов? В такой ситуации ка-
жется, что есть дисбаланс между целями, которые 
преследуют заказчики и поставщики на рынке гос-
заказа и информацией, которой они располагают. 
Это подтверждается масштабным исследованием 
коллектива НИУ ВШЭ, который отмечает «несо-
ответствие между критериями эффективности за-
купок, которыми в своей текущей деятельности 
руководствуются заказчики и поставщики, и теми 
целями, на которых в настоящее время сфокуси-
рована система регулирования закупок» [6]. За-
казчики стремятся продемонстрировать любой 
ценой высокую конкуренцию на их закупках, до-
стигнутую экономию, минимальное количество 
расторжений контрактов, тогда как поставщики 
ориентированы на минимальную конкуренцию и 
экономию, но солидарны с заказчиками в вопросах 
расторжения контрактов: хотят выполнить их без 
негативных для себя последствий. Значимость сфе-
ры регулируемых закупок для экономики страны 
обуславливает потребность в поддержании балан-
са интересов участников этого рынка, согласован-
ности их действий, главным образом, по мнению 
авторов, за счет повышения их информированно-
сти. Решение задачи информированности сторон 
закупочного процесса о характере, состоянии рын-
ка, перспективах и целесообразности проведения 
процедур закупок или участии в них в конкретное 
время, в конкретном регионе и при иных опреде-
ленных условиях должно быть релевантным со-
временному уровню развития технологий. Одним 
из возможных решений данной проблемы в усло-
виях активной цифровизации может быть внедре-
ние рекомендательных предиктивных систем, кото-
рые будут стимулировать поставщиков к участию 
в тендерах, позволят подбирать соответствующие 
их масштабам, опыту, ресурсообеспеченности за-
купочные процедуры для успешного участия. Для 
заказчиков развитие на рынке подобных предик-
тивных сервисов имеет множество плюсов: на их 
процедуры будут заявляться те контрагенты, кото-
рые имеют потенциал для исполнения контрактов, 
будет обеспечен не номинальный, а реальный уро-
вень конкуренции среди достойных игроков рын-
ка, а, значит, риски недобросовестного исполне-
ния или расторжения существенно снизятся.

Таким образом, цель данного исследования –  
обосновать применение конкретного класса реко-
мендательных (предиктивных) систем для повы-
шения эффективности участия предпринимателей 
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в регулируемых закупках и продемонстрировать 
работу сервиса на примере отдельной отрасли/сфе-
ры. Чтобы обосновать новизну такого подхода, об-
ратимся к некоторым теоретическим аспектам во-
проса.

1. Методология разработки и внедрения 
рекомендательных сервисов для сферы 

регулируемых закупок

Рекомендательная система (recommender system 
(RecSys)) – это алгоритм, подбирающий и пред-
лагающий пользователю релевантный контент 
на основе имеющейся информации о контенте, о 
пользователе, его поведении, а также о поведении 
других пользователей и о действиях пользователей 
по отношению к контенту [7].

Рекомендательные системы играют всё более 
важную роль в современном мире информации и 
коммерции. С постоянным увеличением объема 
данных и контента, доступного для пользовате-
лей, становится всё сложнее сориентироваться и 
найти персонифицированную информацию. Ре-
комендательные системы способны решить вы-
шеперечисленные проблемы: благодаря анали-
зу предпочтений пользователей и контекста, они 
способны предоставить персонализированные ре-
комендации, соответствующие интересам и по-
требностям пользователей.

Возникает вопрос, а чем же тогда отличаются 
системы поддержки принятия решений, уже из-
вестные науке и практике, от рекомендательных 
систем? Основы систем поддержки принятия ре-
шений (моделирование предпочтений, принятие 
решений в условиях неопределенности) [8–10], 
нашли частичное применение в современных ал-
горитмах рекомендательных систем, но при этом 
некоторые важные аспекты (например, психоло-
гические и когнитивные), как правило, остаются 
за рамками. Дело в том (и это важно подчеркнуть), 
что системы поддержки принятия решений и ре-
комендательные системы создаются с разными 
целями. Рекомендательная система ориентиро-
вана на предсказание того, какой контент может 
быть интересен пользователю, основываясь на его 
прошлом поведении, предпочтениях и действи-
ях других пользователей, добиваясь персонализа-
ции предложений за счет использования различ-
ных алгоритмов обработки данных и выявления 
скрытых закономерностей, зачастую с отсутстви-

ем обоснования конкретного выбора. Классиче-
ская система поддержки принятия решений же, 
в свою очередь, создана для того, чтобы помочь 
пользователю принять осознанное и обоснован-
ное решение в условиях неопределенности. При 
этом дается обоснование того, почему та или иная 
альтернатива лучше прочих.

В последние годы наблюдается взрывной рост 
интереса разработчиков и пользователей именно 
к рекомендательным системам в различных об-
ластях, включая электронную коммерцию, соци-
альные сети, музыку, фильмы, новости и многое 
другое. Отчасти это можно связать и с тем, как из-
менилась теория выбора: долгие годы экономисты 
говорили о «рациональном выборе», когда пове-
дение потребителя было измеримым. Мерами эф-
фективности принимаемых решений выступали, 
нередко, бюджетные ограничения. Развитие «ир-
рациональной теории выбора» и работы Р. Талера 
[11], да и в целом интерес к поведенческой эко-
номике привело к популяризации эмоциональ-
ной, социальной, личностной составляющих при 
принятии решений, совершении покупок, про-
даж и т.д. Стало очевидно: именно благодаря ре-
комендациям пользователи получают персона-
лизированный контент, который соответствует 
их индивидуальным интересам, что существенно 
повышает удобство использования большинства 
ИТ-сервисов.

Что касается такой специфичной области, как 
регулируемые закупки, то в идеале система фор-
мирования рекомендаций должна работать сле-
дующим образом: поставщику с определенной 
регулярностью предлагается перечень наиболее 
релевантных для них процедур, в которых, как 
ожидается, он примет участие. При этом реко-
мендация может поступать через разные каналы 
коммуникации: уведомления в личном кабинете 
пользователя, email-рассылку, уведомления через 
мессенджеры и т.д.

В информационном поле известны несколько 
попыток разработки и внедрения рекомендатель-
ных систем в сфере закупок как на российском, 
так и на зарубежном рынке [12–14], однако они 
имеют ряд ограничений.

Предлагаемые в работах по развитию рекомен-
дательных сервисов основные подходы можно 
разделить на пять групп [15–17], и рассмотреть 
через призму закупок.
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1. Контентная фильтрация (content-based filtering) – 
алгоритм анализирует характеристики элементов, с 
которыми уже «работал» пользователь, и предлагает 
ему похожие. В контексте системы закупок это мо-
жет означать, например, то, что поставщику будут 
предлагаться те процедуры, заказчик которых нахо-
дится в одном из тех регионов, где поставщик уже 
работал.

2. Коллаборативная фильтрация (collaborative filte-
ring) – алгоритм анализирует историю действий 
пользователей и ищет среди них группы со схожи-
ми предпочтениями, чтобы предлагать новым поль-
зователям именно то, что понравилось другим: эта 
система основывается на истории взаимодействия 
пользователей с элементами. В контексте систе-
мы закупок это может означать, что будут сформи-
рованы пулы похожих поставщиков, например, по 
принципу работы в одном регионе и в рамках одной 
сферы. Тогда, если поставщик А принял участие в 
какой-то процедуре, то поставщику В из этого же 
пула можно рекомендовать поучаствовать в этой же 
процедуре.

3. Рекомендации на основе популярности (popula-
rity-based) – алгоритм рекомендует элементы, кото-
рые пользуются наибольшей популярностью среди 
пользователей. Этот подход можно усложнить – 
поделить пользователей на кластеры и определять 
наиболее популярные элементы по ним. Наиболее 
целесообразно использовать эту технологию в ситу-
ации, когда нет достаточного количества данных о 
конкретном пользователе. В контексте системы за-
купок, мы можем рекомендовать, например, такие 
процедуры, которые относятся к наиболее популяр-
ным сферам по классификатору ОКПД1.

4. Рекомендации на основе знаний о предметной 
области (knowledge-based) – алгоритм предлагает 
пользователю элементы, по тому или иному прин-
ципу связанные с теми, которыми он уже интере-
совался. Поскольку в данном исследовании авторы 
отталкиваются, прежде всего, от потребностей по-
ставщика, данный подход является слабо примени-
мым. Тем не менее, для заказчика его реализация 
могла бы выглядеть следующим образом: заказчик 
А провел закупку лазерных принтеров, и после это-
го система предлагает ему провести еще закупку бу-
маги А4 и подбирает список подходящих для этого 
поставщиков.

1	 Общероссийский классификатор продукции по видам экономической деятельности

5. Гибридные системы (hybrid systems) предлагают 
комбинацию нескольких перечисленных подходов 
между собой (в основном это контентная и колла-
боративная фильтрации) для предоставления наи-
более персонализированных рекомендаций.

Авторы статьи видят цели рекомендательной си-
стемы в сфере закупок прежде всего в расширении 
аудитории участников закупок, повышении их ак-
тивности на торгах и в обеспечении за счет этого 
роста конкуренции и снижения количества несо-
стоявшихся закупок. Проблеме несостоявшихся 
процедур на торгах авторы уже посвятили ряд сво-
их работ [18, 19] и считают её одной из ключевых 
в контексте эффективности закупочной деятельно-
сти. В связи с этим использовать подход (3) – ре-
комендации на основе популярности – нецелесо-
образно, поскольку таким образом поставщикам 
будут рекомендованы процедуры с уже высоким 
уровнем конкуренции. Кроме того, процесс за-
купок очень четко связан со временем – возмож-
ность подавать заявки и участвовать в торгах длится 
в среднем 1–2 недели. Рекомендации также долж-
ны формироваться с соответствующей периодич-
ностью. Соответственно, если для генерации ре-
комендаций отталкиваться от уже свершившегося 
факта участия других поставщиков, то велика ве-
роятность, что новый поставщик на эту процедуру 
просто не успеет, так как процедура уже станет не-
актуальной. В связи с этим можно заключить, что в 
данном случае наиболее подходящим методом для 
формирования рекомендательной системы в сфере 
закупок является контентная фильтрация. Опира-
ясь на этот тезис, необходимо обосновать новизну 
подхода: до настоящего времени масштабно реко-
мендательные системы в сфере государственных 
закупок не использовались, оставаясь исключи-
тельно прерогативой электронной коммерции и 
B2B сервисов.

2. Принципы подбора  
исходных данных  

для формирования рекомендаций

Взрывной рост интереса к рекомендательным 
сервисам обусловлен тем, что практически все 
процедуры по госзакупкам сегодня проводятся в 
электронной форме. Обеспечивают проведение 



БИЗНЕС-ИНФОРМАТИКА            Т. 19            № 2         202530

электронных торгов электронные торговые 
площадки (ЭТП). Для развития своего тезиса 
авторами среди всех площадок были отобраны 
«федеральные операторы торгов», которые имеют 
право проводить закупки госзаказчиков по  
44-ФЗ: Сбербанк АСТ, РТС-Тендер, Националь-
ная электронная площадка (Фабрикант), ЭТП ГПБ 
(Газпромбанк), АГЗ РТ, АО «ЕЭТП» (Росэлторг), 
Российский аукционный дом (ЭТП РАД), ТЭК-
Торг [20]. К этой группе можно отнести еще одну 
площадку – ЭТП АСТ ГОЗ, на ней проводятся 
торги государственного оборонного заказа.

Информационную базу исследования состав-
ляют данные об активности поставщиков на пло-
щадке АО ЕЭТП (Росэлторг) с 2020 года (исто-
рическая выборка) с учетом открытых данных, 
размещенных в ЕИС2. Обучение модели строи-
лось на данных об участиях с 2020 года, разделен-
ных на двухнедельные интервалы (в соответствии 
со средней продолжительностью сбора заявок на 
торги). Тестирование модели проводилось за пе-
риод октябрь–декабрь 2023 года. Были рассмо-
трены только электронные закупки, то есть те, 
извещения о проведении которых были опубли-
кованы. При этом для тестирования и отработки 
была выбрана конкретная отрасль: энергетиче-
ская сфера. Таким образом, хотя бы один товар, 
который закупал заказчик в тестируемой проце-
дуре, входил в группу ОКПД2 27 «Оборудование 
электрическое». Выбор товаров для электроэнер-
гетики был обусловлен их высокой значимостью 
для жизнеобеспечения заказчиков. Также были 
составлены «профили» поставщиков на основе их 
предпочтений по историческим данным. Интерес 
для авторов представляли следующие аспекты: 
характеристики поставщика, в том числе, в ка-
ких сферах деятельности он занят (согласно клас-
сификатору ОКПД2), где (в каких регионах и на 
каких площадках), по какой нормативной базе (в 
соответствии с какими федеральными законами 
проводятся закупки) и с кем поставщик взаимо-
действует.

В качестве заказчиков рассматривались несколь-
ко типов организаций:

	♦ органы власти, учреждения бюджетной сети, рас-
ходующие бюджетные средства в соответствии с 
федеральным законом № 44-ФЗ от 05.04.2013 «О 

2	 Единая информационная система в сфере закупок, https://zakupki.gov.ru/epz/main/public/home.html

контрактной системе в сфере закупок товаров, 
работ, услуг для обеспечения государственных и 
муниципальных нужд»;

	♦ компании с государственным и муниципальным 
участием (такие как ПАО «Газпром», ПАО «Сбер-
банк», ПАО «ВТБ» и т.д.), а также государствен-
ные и муниципальные унитарные предприятия, 
действующие на основе федерального закона 
№ 223-ФЗ от 18.07.2011 «О закупках отдельных 
видов юридических лиц»;

	♦ коммерческие заказчики, проведение заку-
пок которых определяется только Гражданским 
кодексом РФ и правилами, установленными 
заказчиками.

Если необходимость сбора и обработки фор-
мальных характеристик для профиля поставщика 
(регион, основная сфера деятельности и прочие) 
была очевидна в контексте формирования реко-
мендаций, то вопрос с оценкой взаимодействия 
в парах «конкретный заказчик – конкретный по-
ставщик» недостаточно изучен. Это связано с тем, 
что информация об участии компаний в тендерах с 
2022 года не предназначена для публикации в от-
крытых источниках, что существенно усложняет 
выявление предпочтений и моделей поведения в 
парах заказчик-поставщик. Между тем, опираясь 
на свой экспертный опыт в отрасли закупок, авто-
ры исследования предположили, что неэкономи-
ческие отношения между заказчиками и постав-
щиками (дружеские, родственные, национальные, 
религиозные, политические и другие) также могут 
влиять на предпочтения поставщиков.

Для проверки такого аспекта, авторы попро-
бовали удостовериться в том, что связь между за-
казчиками и поставщиками действительно имеет 
место: в таблице 1 представлена оценка частоты 
взаимодействия конкретных заказчиков с конкрет-
ными поставщиками в 2022 и 2023 годах. Даже без 
учета более узкоспециализированных сфер дея-
тельности (детальных кодов ОКПД2), доля устой-
чивых взаимодействий значительная, особенно на 
фоне сокращения количества заказчиков (соглас-
но данным из открытых источников (ЕИС в сфере 
закупок) на примере площадки Росэлторг), в 2023 
году по сравнению с 2020 их количество сократи-
лось на 35%).
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С учетом вышеперечисленного, алгоритм фор-
мирования рекомендаций был составлен из следу-
ющих шагов:

1. Формирование базового профиля каждого по-
ставщика3 – статистическая оценка его предпо-
чтений.

2. Сбор информации о всех релевантных опублико-
ванных процедурах за последние две недели.

3. Предварительная фильтрация процедур по цено-
вым категориям. Сегодня в работе крупных феде-
ральных операторов торгов по госзакупкам устоя-
лась практика сегментации торгов в зависимости 
от начальной (максимальной) цены контракта [3]. 
В зависимости от ценового сегмента, в котором 
проводится закупка, и в котором работает постав-
щик, закупочная процедура рекомендуется или 
не рекомендуется предпринимателю-потенциаль-
ному участнику торгов. Обычно выделяют 12 сег-
ментов: «до 100 тыс. рублей», «от 100 до 500 тыс. 
рублей» и т.д. до сегмента «от 100 млн рублей», а 
также отдельный случай, когда цена не определена. 
Эмпирически было установлено, что поставщику 
нецелесообразно рекомендовать процедуры, цена 
которых не попадает в его ценовую категорию или 
ближайшие соседние. Соблюдение данного прави-
ла важно, так как у участника закупки попросту мо-
жет не быть нужных ресурсов для участия в тенде-
ре, а, при выигрыше – для исполнения контракта.

4. Расчет значений признаков, на основе которых 
формируются рекомендации, по формуле (1):

3	 В контексте поставленной задачи здесь анализируются только те поставщики, кто хотя бы  
раз участвовал в процедурах на закупку товаров по ОКПД2 27.

                                     ,	 (1)

где  – средняя доля данного признака в истории 
поставщика;
n – количество уникальных совпадений признака с 
историей поставщика;
N – общее количество уникальных значений 
признака в процедуре.

5. Расчет взвешенной суммы всех признаков про-
цедуры. Вес определяет важность каждого призна-
ка в итоговой оценке, их определение – отдельная 
задача, непосредственно влияющая на качество 
предсказания.

6. Ранжирование процедур по взвешенным сум-
мам значений признаков. Чем выше значение – 
тем больше эта процедура подходит для конкрет-
ного поставщика. Поставщику рекомендуются 10 
процедур с максимальным значением взвешенной 
суммы всех признаков процедуры.

Далее алгоритм был реализован на языке Python 
преимущественно c использованием библиотек 
numpy, и, отчасти, sklearn, catboost, pytorch.

3. Разработка и тестирование  
прототипа рекомендательной системы

Приведем итоговый список факторов, на основе 
которых оказалось целесообразным ранжирование 
рекомендация для конкретного поставщика:

Таблица 1.
Оценка взаимодействия поставщиков и заказчиков в рамках группы ОКПД2 27

Показатель 2022 2023

Доля постоянных пар «заказчик-поставщик», которые уже выявлялись ранее (начиная с 2020 года)  
на площадке Росэлторг, среди всех сформированных пар за год, % 19,9 21,1

Отношение количества постоянных пар «заказчик-поставщик», которые уже выявлялись ранее  
(начиная с 2020 года) на примере площадки Росэлторг, к количеству уникальных заказчиков,  
проявивших активность в течение соответствующего года, %

0,89 0,96

Средний уровень конкуренции на торгах (среднее количество заявок на одну процедуру (лот)), % 2,05 2,01
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	♦ наличие условия о том, что закупка предназна-
чена для субъектов малого и среднего предпри-
нимательства;

	♦ заказчик;

	♦ факт хотя бы одной победы поставщика у дан-
ного заказчика;

	♦ регион заказчика;

	♦ факт хотя бы одной победы поставщика в реги-
оне заказчика;

	♦ нормативная база (44-ФЗ, 223-ФЗ, коммерче-
ская закупка);

	♦ факт хотя бы одной победы поставщика в рамках 
соответствующей нормативной базы;

	♦ сфера деятельности (по полному коду ОКПД);

	♦ факт хотя бы одной победы в рамках соответ-
ствующей сферы деятельности (по полному коду 
ОКПД);

	♦ склейка сферы деятельности и региона заказ-
чика (интерпретируется как участия поставщика 
в соответствующем регионе в тендере в конкрет-
ной сфере и, аналогично, факт хотя бы одной 
победы);

	♦ склейка сферы деятельности и заказчика (интер-
претируется как участия поставщика в тендере от 
соответствующего заказчика в конкретной сфере 
и, аналогично, факт хотя бы одной победы);

	♦ склейка сферы деятельности и региона заказ-
чика (интерпретируется как участия поставщика 
в соответствующем регионе в тендере в конкрет-
ной сфере и, аналогично, факт хотя бы одной 
победы);

	♦ склейка сферы деятельности и площадки, на 
которой опубликовано извещение (интерпре-
тируется как участия поставщика в тендере на 
соответствующей площадке в конкретной сфере 
и, аналогично, факт хотя бы одной победы).

Важно было также и оценить качество модели. 
Основная метрика качества модели контентной 
фильтрации в данном случае – recall at K (r@K), то 
есть чувствительность (полнота) на K элементах [9]. 
Авторы посчитали «позитивным прогнозом» такой 
исход, когда поставщик принял участие в конкрет-
ной процедуре из 10 рекомендованных (r@10). Ис-

4	  Здесь и далее подобные оценки были получены на обучающей выборке с перекрестной проверкой k = 5.

пользуя в качестве целевой метрики именно чув-
ствительность, коллектив стремился к увеличению 
количества реальных рекомендаций разным по-
ставщикам. При этом эти 10 процедур были опре-
делены путем ранжирования по наибольшей ве-
роятности участия для конкретного поставщика. 
С точки зрения бизнес-логики, наиболее важной 
в рекомендованном списке процедур оказывалась 
самая первая процедура – именно её пользователь 
вероятнее всего мог просмотреть в большинстве 
случаев.

Определение весов признаков имеет ключевую 
роль при расчете рейтинга. В данных для обуче-
ния есть сведения о факте участия поставщиков 
в потенциально интересных (предварительно от-
фильтрованных) процедурах: «1» – принял уча-
стие, «0» – обратный случай. Задача алгорит-
ма ранжирования – упорядочить процедуры для 
конкретного поставщика таким образом, чтобы 
среди первых 10 вероятность участия была мак-
симальной. Иными словами, оценивается, в ка-
ких процедурах из 10 первых рекомендованных 
поставщик действительно принял участие, и за-
тем рассчитывается r@10. Для расчета рейтинга 
было использовано два подхода:

	♦ моделирование вероятности участия конкрет-
ного поставщика в конкретной процедуре и ран-
жирование по полученным оценкам вероятно-
сти;

	♦ ранжирование по взвешенной сумме значений 
xi, причем методы определения весов могут быть 
разные.

В базовом варианте, при построении модели 
дерева решений с помощью sklearn, значение r@10 
составляет 0,214.

С использованием базовой модели были прове-
дены следующие эксперименты:

1) расчет взвешенной суммы, метод получения 
весов – последовательное исключение каждого 
признака для выявления наиболее значимых и 
выставление весов в соответствии с последующим 
изменением ключевой метрики (r@10 = 0,23);

2) аналогично первому пункту, но исходные значе-
ния признаков были предварительно нормированы 
(r@10 = 0,25);
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3) расчет взвешенной суммы, метод получения ве-
сов – байесовская оптимизация, целевая метрика –  
вероятность участия в первых десяти про-цедурах 
(r@10 = 0,22).

Значительного изменения метрики не наблюда-
лось, а наилучший исход давал вариант (2). Далее 
были проведены эксперименты с различными мо-
делями классификации для улучшения метрики:

1) случайный лес (sklearn [21]), r@10 = 0,306;

2) градиентный бустинг на деревьях решений 
(catboost [22]), r@10 = 0,331;

3) полносвязная нейросеть с одним скрытым слоем, 
построенная на PyTorch [23], r@10 = 0,355.

Алгоритм случайного леса (Random Forest) – это 
ансамблевый метод на основе множества деревь-
ев решений. Каждое дерево строится на случайной 
подвыборке обучающих данных (с повторениями), 
и используется случайный набор признаков на ка-
ждом узле для разделения. Градиентный бустинг 
на деревьях решений (Gradient Boosting Decision 
Trees, GBDT) – это модификация алгоритма, в ко-
торой деревья строятся одно за другим, каждое но-
вое дерево корректирует ошибки предыдущего [24].

На рисунке 1 представлена иллюстрация ней-
росети, построенной в рамках пункта (3). Для на-
глядности число входов было принято равным 
трем. Скрытый слой предназначен для выделе-
ния наиболее значимых признаков. В качестве 
функции активации использована ReLU (Rectified 
Linear Unit). Количество нейронов в скрытом слое 

может быть произвольным, здесь их количество 
по итогам экспериментов было принято равным 
10. Функция активации выходного слоя – сигмо-
ида (логистическая функция), возвращает число в 
диапазоне от 0 до 1.

Нейросеть обучалась с использованием функ-
ции потерь Focal Loss. Это модификация функции 
перекрестной энтропии, обычно используется в за-
дачах с сильно несбалансированными классами, 
снижая вес для легко классифицируемых [25]. Для 
каждого батча (партии данных) эта функция была 
рассчитана по формуле (2).

           ,	 (2)

где N ‒ число примеров в батче;

αt ‒ весовой коэффициент для правильного класса;

pt ‒ предсказанная вероятность правильного класса;

 ‒ параметр фокусировки.

Относительно невысокие значения метрики объ-
ясняются специфической сферой деятельности: по-
скольку в деятельности электронной торговой пло-
щадки интересны, прежде всего осуществленные 
участия, то по среднему уровню конкуренции можно 
оценить, что типичный поставщик взаимодейству-
ет с «контентом» примерно 2 раза в год. Приведем 
сравнение с сервисом Netflix в США: известно, что 
в 2019 году в его каталоге было 47000 эпизодов се-
риалов и 4000 фильмов [26], а количество подписчи-
ков во втором квартале было равно 60,1 млн человек 

Рис. 1. Архитектура полносвязной нейронной сети для прогнозирования участия поставщиков.
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Рис. 2. Разница между количеством просмотров письма  
с рекомендациями по группе А  

с аналогичным показателем по группе В.

[27]. В 2024 году было доступно около 7000 фильмов 
и телешоу [28] (точное количество серий сериала не 
разглашалось, но в 2024 году было добавлено более 
10000 новых серий [29]) для 90 миллионов подпис-
чиков (США и Канада) [30]. При этом неизвестно, 
сколько «запросов» в среднем за год делает поль-
зователь, но можно предположить, что по крайней 
мере одно (в реальности это число, вероятнее все-
го, значительно больше). Даже при такой приблизи-
тельной оценке среднее количество взаимодействий 
с контентом составляет 118 раз в год. Здесь необхо-
димо подчеркнуть, что поведение пользователей на 
рынке закупок имеет свою особенность, которая до-
вольно сильно отличается от стандартных сфер при-
менения рекомендательных систем. Распределение 
активности среди поставщиков – неравномерное –  
в рамках некоторых категорий ОКПД2 количество 
участий в год может превышать 1000, а в иных– еди-
ницы. Вместе с тем, как факт «активности» в за-
купках можно рассматривать любые действия по-
ставщика на странице процедуры (просмотры, 
скачивания документации к процедуре и т.п.).

Как было подтверждено в ходе экспериментов, 
чем больше пул закупок, потенциально подходя-
щих поставщику, тем сложнее релевантным про-
цедурам попасть в топ-10. В среднем поставщику 
действительно может подходить довольно много 
процедур, поэтому сложность ранжирования воз-
растает. И вот здесь решающим фактором оказы-
вается как раз регулярность взаимодействия между 
поставщиками и заказчиками (те самые поведенче-
ские аспекты, упомянутые в начале работе).

Тем не менее, было получено обоснование поль-
зы от внедрения рекомендательной системы в рабо-
ту площадки в рамках А/В тестирования. Для этого 
были выделены две группы (А и В) поставщиков, 
работающих на площадке по ОКПД2 27, примерно 
одинакового объема. Тестирование проводилось на 
10 недельных интервалах в конце 2023 года, в рам-
ках теста поставщикам рассылались письма на элек-
тронные адреса. Необходимо было, чтобы состав 
этих групп был однородный, поэтому они были по-
добраны так, чтобы в каждой была примерно оди-
наковая доля активных и неактивных клиентов и 
примерно одинаковая доля по предпочитаемым 
ценовым категориям закупок. Также необходимо 
было, чтобы средняя частота открытия писем с рас-
сылаемыми до эксперимента «наивными» рекомен-
дациями была бы значимо не различима (фактиче-
ски разница составила не более 2%), а сами группы 

были практически одинаковыми по количеству. По 
каждому письму считалось количество просмотров 
этого письма и количество переходов из письма на 
электронную площадку для просмотра информации 
о закупке. На интервалах 6–9 (рис. 2) поставщикам 
из группы А осуществлялась рассылка рекоменда-
ций по описанной методологии: каждые две неде-
ли по электронной почте высылался список из 10 
процедур, рекомендованных каждому для участия. 
В остальное время рассылка также осуществлялась, 
но рекомендации формировались «наивным» обра-
зом: поставщику предлагались случайные 10 заку-
пок, которые были объявлены в его регионе, с про-
филями деятельности, в которых он уже работал, и в 
ценовых категориях, которые ему подходили.

Результаты представлены на рисунках 2 и 3.

Таким образом, можно заключить, что рекомен-
дательные рассылки воспринимались клиентами 
позитивно и с интересом, стимулировали их к до-
полнительным действиям, способствовали их ин-
формированию. За счет этого были получены по-
ложительные эффекты для конкурентной среды на 
торгах.

4. Результаты и обсуждения

Предложенные разработки уже частично вне-
дрены в работу оператора торгов АО «ЕЭТП» (Рос-
элторг), что обеспечило увеличение количество 
успешно завершенных процедур на 3,7% [31], а в це-
лом заказчики на 40% улучшили результативность 
поиска поставщиков. Конечно же, это работает и 
в обратную сторону: если заказчики чаще находят 
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себе исполнителей по контрактам и договорам, то 
и предприниматели с большей вероятностью от-
крывают релевантные для себя новые рынки сбы-
та, реже сталкиваются с проблемами расторжения 
контрактов. Однако, несмотря на положительный 
опыт и оптимистичные перспективы, авторы отме-
чают и риски внедрения рекомендательных серви-
сов. Так, при росте количества параметров, на ос-
нове которых строятся рекомендации, есть риск 
увеличить «зашумленность модели». То есть, не 
выявив приоритетную группу параметров, благода-
ря которым и формируется наиболее точная реко-
мендация, разработчики могут тратить существен-
ные усилия времени и вычислительные мощности 
на сбор, обработку, хранение второстепенных ха-
рактеристик. Избежать таких рисков поможет при-
влечение отраслевых экспертов, которые смогут 
скорректировать содержательную часть разработ-
ки. Вторая группа рисков связана с переобучением 
системы, что может происходить из-за дисбаланса 
в исходных данных (например, из-за популярно-
сти ряда категорий классификатора ОКПД2), чрез-
мерной сложности модели (тогда алгоритм будет 
«запоминать» отдельные предпочтения наиболее 
активных клиентов вместо того, чтобы выделить 
общие признаки).

Нельзя не отметить также риски «человеческо-
го фактора» – ошибки при проведении А/В тестов, 
что усугубляется высокой чувствительностью та-
кой системы к ошибке; дороговизну и сложность 
технического сопровождения и кадрового обеспе-
чения подобного рода разработок.

Заключение

Таким образом, в результате проведенного ис-
следования авторский коллектив выполнил следу-
ющие задачи:

	♦ сформировал гипотезу о целесообразности исполь-
зования рекомендательных систем для повышения 
эффективности государственных, муниципальных 
и корпоративных закупок (регулируемых закупок);

	♦ исследовал типологии систем и обосновал выбор 
конкретного класса систем, наиболее релевант-
ного для выработки рекомендаций для участников 
рынка регулируемых закупок;

	♦ разработал прототип рекомендательной системы, 
для чего обосновал методологию его построения и 
структуру данных для его наполнения;

	♦ провел тестирование прототипа на закупках для 
электроэнергетической отрасли путем рассылки 
рекомендаций принять участие в конкретных тор-
гах предпринимателям, которые потенциально 
могли бы, в силу своего рыночного положения и 
победить в процедуре, и эффективно выполнить 
контракт.

Проведенное исследование позволило, во-пер-
вых, расширить проблематику оценки и повышения 
эффективности регулируемых закупок. В настоящее 
время эффективность в этой области определяется 
уровнем конкуренции (количество заявок на 1 про-
цедуру) и полученной экономией (насколько де-
шевле от первоначальной заявленной цены удалось 
закупиться). Однако качественные показатели, та-
кие как личные предпочтения участников закупок, 
факторы выбора тех или иных процедур или заказ-
чиков оставались малоизученными. Персонализи-
рованные рекомендации позволяют лучше исследо-
вать настроения и возможности участников рынка, 
повышать результативность торгов.

Во-вторых, по итогам исследования получе-
ны значимые для науки и практики результаты. В 
частности, разработана методология построения 
рекомендательных сервисов для государственных 
нужд, а не для решения чисто коммерческих за-
дач. В дальнейшем такая методология может быть 
тиражирована и на другие области, где государство 
является контрагентом. Что касается практики, то 
планируется превращение прототипа в полноцен-
ную систему и последующее полное внедрение в 
работу оператора торгов.

Рис. 3. Разница между количеством переходов на площадку  
из письма  с рекомендациями по группе А  
с аналогичным показателем по группе В.
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Дальнейшие направления исследований, по мне-
нию авторов, могут носить более прикладной ха-
рактер, ориентированный на настройку рекомен-
дательных сервисов под особенности конкретных 
отраслей, а также изучение возможностей других 
классов рекомендательных систем. 
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Abstract

This article considers ways to improve the efficiency of the regulated procurement market by 
implementing recommender systems into the existing procurement IT infrastructure. Using state, 
municipal and commercial procurement of electric power products as an example, the article considers 
promising classes of recommender systems for implementation, proposes a methodology for developing 
such services, and discloses algorithms for processing, configuring and interpreting data necessary 
for their operation. The difference between the author’s approach to creating services and previously 
published works is substantiated, testing and A/B testing are carried out, and an assessment of the 
effectiveness is presented. The results obtained have scientific novelty (the methodology of using neural 
networks in relation to the procurement industry has been substantiated) and practical significance (the 
customer’s time saved on searching for suppliers by up to 40%; the pool of potential suppliers has been 
expanded; supplier risks have been diversified by selecting relevant procedures from new areas and from 
new customers; suppliers have been provided with the opportunity to find up to 2–3 new customers 
for 1 recommendation mailing with a frequency of 1–2 times a week). We proposed to implement the 
developments in the practice of the operator of public procurement tenders. The authors see further 
development of recommendation services and solutions for the procurement industry in improving 
the analysis of semantic (text, logical) content of procurement documents, as well as the behavioral 
strategies of suppliers. The risks and limitations are associated with the high cost of maintaining a staff 
of developers-practitioners in neural networks, possible hallucinations of neural networks and their 
high sensitivity to errors and original data sets.

Keywords: recommender systems, efficiency of regulated procurement, probability of winning in public 
procurement, personalized recommendations, “non-closing” of tenders, competition in procurement
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