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Настоящая статья посвящена вопросу применения теории нечетких множеств и нейронных сетей для 
оценки степени достоверности планирования закупок и продаж. В работе рассматривается модель разделе-
ния уровней достоверности в зависимости от стабильности продаж, корректности выбранного интервала 
и периодичности планирования закупок. Стабильность продаж выступает в данном случае как основной 
признак, позволяющий менеджеру принять решение о необходимости проводить планирование «вручную». 
В том случае, если ретроспективные продажи стабильны, возможно их автоматизированное планирование 
на будущие периоды. Предложена конфигурация нейро-нечёткой сети для принятия решения об уровне до-
стоверности планирования, проведено обучение сети на реальных данных о продажах крупной торгово-за-
купочной организации. Статья сопровождается результатами вычислительного эксперимента, демонстриру-
ющего работу системы.

Ключевые слова: управление продажами, планирование продаж, достоверность планирования, нейро-нечёткая 
модель

NEURO-FUZZY MODEL OF ASSESSING THE DEGREE 
OF RELIABILITY PLANNING 
1Shulenina A.V., 2Grinyak V.M.

1Vladivostok State University of Economics and Service, Vladivostok, e-mail: alena.shulenina@vvsu.ru;
2Far Eastern Federal University (FEFU), Vladivostok, e-mail: griniak.vm@dvfu.ru

The article is devoted to the application of the theory of fuzzy sets and neural networks to assess the degree of 
reliability of procurement and sales planning. Moreover this paper describes the model of separation of confi dence 
levels depending on the sales stability, correctness of the selected interval and periodicity of planning. The stability 
of sales is a key indicator, which allows the manager to decide whether to carry out planning «by hand». Automatic 
procurement planning for future periods is possible in the case if the sales for the prior period were stable. The result 
is a description of the confi guration of a neuro-fuzzy network, in order to make a decision about the level of planning 
reliability. During this study the neuro-fuzzy network trained on real sales data from a large trade and procurement 
company. The article is accompanied by the results of numerical experiment which demonstrated the operation of 
the system.

Keywords: sales management, purchase management, reliability planning, neuro-fuzzy model

В условиях жесткой конкуренции для 
эффективной работы торгово-закупочного 
предприятия необходимо уделять должное 
внимание вопросу планирования закупок 
и продаж [1]. Чтобы удовлетворить спрос 
и не потерять клиентов, важно иметь в на-
личии востребованные товары, не перегру-
жая при этом складские ёмкости. Выбор ме-
тодики прогнозирования во многом зависит 
от стратегии, вида деятельности и масшта-
бов предприятия. 

Большинство методик планирования под-
разумевают ретроспективный анализ данных 
о продажах, то есть сбор данных за прошед-
шие периоды и их экстраполяцию. Самый 
распространенный способ прогнозирова-
ния объема продаж основан на нахождении 
тренда за предшествующие периоды и при-
нятии этого значения в качестве опорного 
для необходимых закупок. Если дальнейшее 
планирование на основе тренда осуществля-

ется полностью автоматически, то это может 
привести не только к перегрузке складских 
ёмкостей, но и к большому количеству отка-
зов клиентам в связи с отсутствием востребо-
ванных номенклатурных позиций на складе. 
С другой стороны, планирование вручную 
(без автоматизации) при большом объёме но-
менклатуры может привести к чрезмерной, 
неоправданной нагрузке на персонал. 

Ключ к решению проблемы оптимиза-
ции планирования в контексте разделения 
функций персонала и информационной 
системы лежит в определении стабильно-
сти продаж той или иной номенклатурной 
позиции. Автоматическое планирование 
с высокой степенью достоверности без 
участия менеджера возможно для товаров 
со стабильными продажами. Те же номен-
клатурные позиции, продажи по которым 
нестабильны, требуют ручной проверки 
и корректировки планируемых величин. 
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В работах [3, 4] авторами была пред-

ложена методика, которая реализует ме-
ханизм экспертной оценки степени досто-
верности планирования закупок и продаж 
с цветовой интерпретацией, позволяющей 
проинформировать менеджера о том, для 
каких номенклатурных позиций автомати-
зированное планирование продаж досто-
верно, а для каких необходима «интуитив-
ная», «ручная» корректировка полученных 
данных. Несмотря на то, что описанная 
методика позволяет решить задачу оценки 
достоверности планирования, необходимо 
отметить, что при большом объеме и разно-
образии номенклатурных позиций приме-
нение указанной методики может привести 
к наличию в прогнозе большого количества 
позиций с одинаковым уровнем достовер-
ности планирования. Это может привести 
к неопределенности в расстановке менед-
жером приоритетов для корректировки 
и проверке данных и, как следствие, к сни-
жению эффективности работы сотрудника. 
Для оптимизации работы менеджера, кото-
рый должен четко понимать, какие именно 
номенклатурные наименования в первую 
очередь требуют особого внимания при 
планировании, возникает необходимость 
формализации понятия «достоверный про-
гноз», с выделением различных уровней 
достоверности, типа: «достоверный», «не-
достоверный» «сомнительный» и т.п. При-
менение такого подхода позволит сотрудни-
кам упорядочить свои действия, правильно 
определив приоритеты для корректировки 
и проверки данных в процессе формирова-
ния плана закупок и продаж.

Настоящая работа посвящена иссле-
дованию возможности создания информа-
ционной системы оценки степени досто-
верности планирования закупок и продаж 
с использованием идей теории нечетких си-
стем и нейронных сетей с обучением.

Основные модельные 
представления задачи

В работах [3, 4] рассматривается мо-
дель изменения значения объёма продаж X 
во времени, которая может быть выражена 
формулой

Xq = G(q) + η(q),
где G(q) – функция, выражающая детерми-
нированный закон эволюции величины X 
(тренд) в зависимости от момента времени 
с номером q; η(q) – случайная величина, ха-
рактеризующая отклонение фактического 
значения показателя от его тренда (здесь 
и далее будем считать, что η(q) – некорре-
лированная случайная величина с нулевым 
математическим ожиданием). 

Оценки среднего значения и среднеква-
дратичного отклонения показателя X могут 
быть выражены следующим образом:

   

где J – количество моментов времени, уча-
ствующих в оценке.

Достоверность экстраполяции показателя 
X оценивается дискретным набором значений 
на основании истинности трёх условий:

1. Величины Xi лежат близко к своему 
среднему значению, то есть для всех i:
   (1)
где k – заданный параметр ширины довери-
тельного интервала. 

2. Экстраполируемые значения Xi с боль-
шой степенью достоверности не равны 0:
   (2)

3. Для всех i, то есть среди Xi не встреча-
ются нулевые значения:
 Xi > 0.  (3)

Данные условия проверяются для каж-
дой позиции номенклатуры, а затем прини-
мается решение о достоверности планиро-
вания по совокупности значений условий.

Дискретная оценка уровня достоверно-
сти планирования продаж позволяет при-
влечь внимание менеджера в первую оче-
редь к проверке наиболее недостоверных 
планируемых величин. Вместе с тем при 
большом разнообразии номенклатурных 
позиций может оказаться слишком много то-
варов с одинаковым уровнем достоверности 
планирования, что не позволит сотруднику 
адекватно оценить ситуацию. В этом случае 
становится актуальной задача представления 
уровня достоверности непрерывной величи-
ной. Здесь рационально использовать идеи, 
положенные в основу задач систем нечеткой 
логики. Аналогичный подход реализован 
и успешно применяется во многих других 
отраслях деятельности, не только в экономи-
ке [6, 2], но и технике, например при оценке 
опасности движения судов [5].

Фаззификация задачи
Для решения поставленной задачи – 

перехода от дискретной оценки достовер-
ности к непрерывной целесообразно ис-
пользовать нейро-нечёткую сеть. На вход 
этой сети подаются три лингвистические 
переменные, характеризующие стабиль-
ность продаж, корректность выбранного 
интервала и периодичности, с термами 
«большое» и «малое».
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Пусть  – оцененная 

величина стабильности продаж (1). Введем 
лингвистическую переменную P1 «оценка 
величины U1» с термами «большое» и «ма-
лое» и функциями принадлежности типа 
«дополнение», определёнными на универ-
сальном множестве U1  [0, 3]: 

Терм «малое» соответствует ситуации, 
когда экстраполируемые значения не выхо-
дят за границы доверительного интервала, 
близки к своему среднему значению, и это 
означает, что продажи можно считать ста-
бильными. Терм «большое» говорит о том, 
что продажи нестабильны и могут носить 
сезонный характер.

Пусть  – оцененная коррект-
ность длины выбранного интервала (2). 
Введем лингвистическую переменную P2 
«оценка величины U2» с термами «боль-
шое» и «малое» и функциями принадлеж-
ности типа «дополнение», определёнными 
на универсальном множестве U2  [0, 3]: 

В данном случае терм «малое» гово-
рит о том, что данных для планирова-
ния недостаточно, терм «большое» – что 
в планируемый период продажи по вы-

бранной номенклатурной позиции будут 
иметь место.

Пусть  – оцененная кор-

ректность выбранной периодичности (3). 
Введем лингвистическую переменную P3 
«оценка величины U3» с термами «боль-
шое» и «малое» и функциями принадлеж-
ности типа «дополнение», определёнными 
на универсальном множестве U3  [0, 2]: 

Терм «малое» означает, что периодич-
ность анализа данных выбрана неправиль-
но. В частности, если продажи некоторой 
номенклатурной позиции имеют место 
лишь раз в месяц, то не имеет смысла при-
нимать период для расчетов и прогнози-
рования равным неделе. Терм «большое» 
соответствует корректно выбранной перио-
дичности планирования.

Величины P1, P2 и P3 (вход) обрабатыва-
ются нейро-нечеткой сетью, показанной на 
рис. 1, на выходе которой формируется чис-
ловое значение u  [0, 3] – степень досто-
верности планирования закупок и продаж; 
значение u = 0 соответствует наименьшей 
степени достоверности, u = 3 – наиболь-
шей. Сеть состоит из пяти слоёв [8] (рис. 1). 

В узлах первого слоя μ1, μ2, λ1, λ2, ν1, ν2 
вычисляются значения функция принад-
лежности μмалое, μбольшое, λмалое, λбольшое, νмалое, 
νбольшое соответственно. Узлы П второго слоя 
(всего 8 узлов) соответствуют посылкам 
8 возможных нечетких правил, комбиниру-
ющих все возможные значения величин P1, 
P2 и P3 (табл. 1).

Рис. 1. Схема нейро-нечеткой сети, 
определяющей степень достоверности планирования закупок и продаж
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Таблица 1

Система нечетких правил

P1 P2 P3 u
1 малое малое малое 0
2 малое большое малое 0
3 большое малое малое 0
4 большое большое малое 0
5 большое малое большое 1
6 малое малое большое 2
7 большое большое большое 2
8 малое большое большое 3

Каждый узел второго слоя соединен 
с теми узлами первого слоя, которые форми-
руют посылки соответствующего правила. 
Выходом каждого узла второго слоя является 
степень выполнения j-го правила τj, которая 
рассчитывается как произведение входных 
сигналов. Узлы N третьего слоя рассчитыва-
ют относительную степень выполнения каж-
дого нечеткого правила по формуле 

Узлы b1, b2, ..., b8 четвертого слоя фор-
мируют заключения нечетких правил; фак-
тически bj – это значения выхода сети при 
однозначном выполнении только j-го пра-
вила. Каждый узел соединен с одним уз-
лом третьего слоя и рассчитывает вклад 
одного нечеткого правила в выход сети по 
формуле pj = bjτj. 

Единственный узел пятого слоя агреги-
рует результат, полученный по разным пра-
вилам, суммируя вклады всех правил

Обучение нейро-нечеткой сети (рис. 1) 
состоит в настройке параметров функ-
ций принадлежности , , , , ,  
и коэффициентов b1, b2, ..., b8 узлов чет-
вертого слоя. Обучение может быть про-
ведено с применением различных методов. 
В данном случае обучение проводилось на 
обучающей выборке с экспертным форми-
рованием заключений нечетких правил. 
Коэффициенты bj назначались экспертом, 
а параметры функций принадлежности 
определялись настройкой системы на обу-
чающей выборке. 

Обучающая выборка формируется 
следующим образом. Моделируется реше-
ние задачи с оценкой условий (1), (2) и (3) 
для различных номенклатурных позиций. 
При «недостоверном» прогнозе u = 0 не-

обходимо ручное планирование, если 
u = 1, то прогноз «сомнителен» и требует-
ся проверка планируемых величин. В том 
случае, если прогноз имеет минимальную 
погрешность, то есть является «убеди-
тельным» u = 2 (при этом проверка значе-
ний производится на усмотрение менед-
жера и является необязательной). Если же 
прогноз является «достоверным» u = 3, то 
план закупок не требует проверки. Нака-
пливая данные о продажах различных то-
варов за разные периоды, формируют об-
щую обучающую выборку «вход-выход», 
на базе которой обучают сеть (рис. 1), 
пользуясь известными методами обучения 
сетей такого типа [7, 8]. 

Результаты математического 
моделирования

Численное моделирование рассма-
триваемой задачи проводилось в системе 
MATLAB [7]. Обучающая выборка форми-
ровалась на реальных данных о продажах 
крупной торгово-закупочной организации 
по продаже автозапчастей за 12 месяцев 
с периодичностью 2 месяца по 700 номен-
клатурным позициям.

Были заданы следующие значения пара-
метров функций принадлежности μмалое(P1), 
μбольшое(P1), λмалое(P2), λбольшое(P2), νмалое(P3), 
νбольшое(P3):    

   В данном слу-
чае начальные параметры функций принад-
лежности задавались экспертом, далее си-
стема подверглась обучению и настройке. 

Обучение системы проводилось при сле-
дующих значениях параметров bj, соответ-
ствующих 8 возможным нечетким правилам: 
b1, b2, b3, b4 = 0; b5 = 1; b6, b7 = 2; b8 = 3. Ошиб-
ка после настройки сети составила 0,111. 

В результате после настройки и обучения 
гибридной нейро-нечеткой сети были полу-
чены значения непрерывной оценки степени 
достоверности планирования (табл. 2). 
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Таблица 2

Дискретная и непрерывная оценки степени достоверности планирования

Номер 
позиции

Объем продаж в периоде (штуки) Дискретная 
оценка

Непрерыв-
ная оценка1 период 2 период 3 период 4 период 5 период 6 период

1 7 6 52 49 52 35 1 0,8739
2 6 63 109 122 110 72 1 0,3357
3 3 8 24 2 17 6 1 0,9965
4 200 556 1055 1307 633 64 1 1,0113
5 6 63 109 122 110 72 0 0,3357
6 10 31 50 16 31 10 2 2,2962
7 5 16 30 14 9 12 2 1,9356
8 131 210 400 191 144 100 2 2,3820
9 12 24 30 46 18 10 3 2,6765
10 18 24 80 60 62 22 3 2,8940

Рис. 2. Дискретная и непрерывная величина оценки степени достоверности
(сплошная – дискретная величина, пунктир – непрерывная)

Сравнивая дискретные и непрерывную 
величину оценки, можно видеть, что для 
многих номенклатурных позиций с одина-
ковой дискретной оценкой непрерывная ве-
личина отличается в среднем в пределах до 
0,5 (рис. 2), что позволит автоматизирован-
ной системе, основанной на данной сети, 
автоматически ранжировать прогноз в рам-
ках одного уровня достоверности.

Результаты моделирования подтвержда-
ют ожидаемый эффект разделения уровней 
достоверности в зависимости от стабиль-
ности продаж, корректности выбранного 
интервала и периодичности планирования. 
Предложенная модель нейро-нечеткой си-
стемы может быть успешно применена на 
практике для оценки степени достоверно-
сти планирования закупок и продаж.
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