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Аннотация. В современном ритейле ввиду высокой конкуренции среди товаров FMCG компании-
производители и поставщики используют разнообразные способы продвижения своих товаров. Па-
раллельно уровень технологии сбора и хранения данных позволяет накапливать данные о товарах 
в точках продаж по широкому наименованию метрик, включая те, которые отражают усилия про-
давцов по увеличению продаж и результаты этих усилий. Каждая розничная точка становится ис-
точником бесценных POS данных. Использование POS данных пока не стало повсеместной практи-
кой, однако интерес к этому источнику постоянно растет. В статье обсуждается использование POS 
данных для оценки уровня влияния конкретных факторов на продажи товаров FMCG в розничных 
точках. Проводится регрессионный анализ, используя в качестве факторных признаков такие POS 
данные, как полочная цена товара, суммарная дистрибьюция, доля полки, доступность товара, уро-
вень товарного запаса. Полученные уравнения регрессии анализируются с точки зрения их эконо-
мического смысла и практического применения. Делается вывод о том, что на определенном этапе 
развития продуктовой линейки или бренда компании-производителю следует сосредоточиться на 
том конкретном виде продвижения, высокий уровень влияния которого становится очевиден из 
уравнения регрессии. Это способствует распространению практики принятия решений на основе 
данных и способствует росту эффективности бизнес-процессов. Также обсуждается возможность 
применения регрессионного анализа с использованием POS данных в качестве факторных призна-
ков для прогнозирования продаж, поскольку цена и уровень представленности в магазине во мно-
гом определяют уровень спроса на товары FMCG, и, значит, будут хорошими предикторами для про-
гноза. 
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Abstract. In the modern retail trade companies-producers and suppliers use a variety of ways to promote 
their products due to high competition among FMCG products. At the same time, the level of data col-
lection and storage technology allows for the accumulation of POS data across a broad range of metrics, 
including those that reflect sales growth efforts and the results of these efforts. Every retail outlet be-
comes a source of invaluable POS data. The use of POS data has not yet become a common practice, 
but interest in this source is constantly growing. The article examines the use of POS data to estimate 
the level of specific factors influence on FMCG sales in retail outlets. Regression analysis is carried out 
basing on such POS data as the product price, the total distribution point, the shelf share, on-shelf 
availability, the product stock level. The obtained regression equations are analyzed in terms of their 
economic sense and practical application. It is concluded that at a certain stage of development of the 
product line or brand the producing company should focus on that particular type of promotion, whose 
high level of influence becomes evident from the regression equation. This promotes the data-driven 
decision making and improves the efficiency of business processes. The possibility of using regression 
analysis with POS data as explanatory variables for sales forecasting is also discussed, since the price 
and the level of representation in the store largely determine the demand for FMCG products, which 
means they will be good predictors for the forecast. 
Keywords: correlation analysis, sales forecasting, regression analysis, retail trade, FMCG, POS data 
 

For citation: Napolskaya Y.V. Multifactor Regression Analysis and FMCG Retail Sales Forecasting in Offline Stores Using             
POS data // Beneficium. 2024. Vol. 4(53). Pp. 49-57. (In Russ.). DOI: 10.34680/BENEFICIUM.2024.4(53).49-57 

ORIGINAL PAPER 
 

ОРИГИНАЛЬНАЯ СТАТЬЯ 



online scientific journal      BENEFICIUM. 2024. 4 (53) 

 
Отраслевые закономерности рыночной трансформации / Sectoral Regularities of Market Transformation 

50 

Введение 
Управление розничными продажами на рынке 

товаров FMCG (Fast Moving Consumer Goods, то-
вары массового спроса) представляет собой пред-
мет постоянного внимания со стороны как руково-
дителей розничных сетей и отдельных магазинов, 
так и поставщиков. Правильный ассортимент и 
цена товара для конечного потребителя являются 
важными конкурентными преимуществами и слу-
жат для достижения целей компании по продажам 
и обеспечению целевого уровня прибыли. Руко-
водствуясь правилом классического маркетинга 
4P (product, price, place, promotion – продукт, цена, 
место, промоподдержка) [1], компании стараются 
обеспечить наличие правильного товара по пра-
вильной цене в как можно большем количестве то-
чек продаж, сопровождая его соответствующей 
рекламной поддержкой. Для того, чтобы убедиться 
в том, что все эти конкурентные преимущества ре-
ализуются, компании-ритейлеры и поставщики по-
стоянно отслеживают ряд показателей, например, 
цена на полке, размер скидки, цена товаров-кон-
курентов, уровень дистрибьюции, доступность и 
наличие товара, доля полки, дополнительные ме-
ста выкладки, собственно продажи в штуках и де-
нежных единицах и так далее. Кроме того, каждая 
покупка, каждая транзакция на кассе магазина 
увеличивает массив доступных данных, добавляя 
к существующим день и время совершения по-
купки, цену приобретения, количество товаров в 
чеке, количество товарных категорий в чеке, раз-
мер чека и так далее. Эти и многие другие показа-
тели, которые снимаются в каждой точке продаж, 
относятся к POS данным (point-of-sales) и предо-
ставляют огромные возможности по анализу, вы-
явлению тенденций и поиску ответов на множе-
ство вопросов. 

POS данные используются компаниями в боль-
шей или меньшей степени, и те компании, которые 
первыми учатся извлекать из данных полезные 
инсайты, получают большое конкурентное пре-
имущество. Например, если компания-производи-
тель или компания-ритейлер оценит, насколько 
сильно влияет какой-либо фактор на продажи кон-
кретного товара на конкретном этапе развития на 
рынке, то она сможет сосредоточить свои усилия 
именно на том компоненте, который оказывает 
наибольшее влияние, и использовать это знание 
для роста доли рынка и прибыли компании. 
Например, если на продажи значительно влияет 
размер доли полки, занимаемой продуктом, то 
компания может сосредоточиться на увеличении 
этого показателя и сфокусировать силы торгового 
персонала на этом компоненте. Кроме этого, зная, 
как влияют на уровень продаж ключевые отслежи-
ваемые показатели, становится возможным ре-
шить также и задачу прогнозирования продаж, что 
является необходимым условием для обеспече-
ния эффективной деятельности компании, форми-
рования плана закупок, рекламной поддержки и 

так далее. 
Вопрос прогнозирования продаж постоянно 

находится в зоне внимания исследователей, кото-
рые находят и предлагают новые подходы. В ра-
боте [2] авторы систематизируют все используе-
мые в настоящий момент методы прогнозирова-
ния объемов продаж готовой продукции и обра-
щают внимание, что в большинстве случаев в рос-
сийской и зарубежной практике используются ме-
тоды трех типов: интуитивные или экспертные (ос-
нованные на субъективной оценке), методы ана-
лиза и прогнозирования временных рядов и казу-
альные (причинно-следственные) методы (осно-
ванные на анализе количественных показателей) 
[3]. Поскольку в данной работе планируется не 
только решить задачу прогнозирования продаж, 
но и оценить влияние на них различных факторов, 
то мы обратимся к причинно-следственным мето-
дам, которые позволят решить задачу выбора 
наилучших предикторов. В работе [4] также отме-
чается, что эвристические (экспертные) методы 
хорошо применимы, когда количество анализиру-
емых данных небольшое, например, на ранних 
стадиях запуска нового товара, а в случаях, когда 
накоплено достаточное количество данных, целе-
сообразно переходить к количественным мето-
дам. Причинно-следственные (или казуальные) 
методы достаточно широко представлены в науч-
ных исследованиях. Например, в работе [5] задача 
прогнозирования для компаний из разных отрас-
лей решается при помощи модели авторегрессии 
и проинтегрированного скользящего среднего 
(ARIMA), не затрагивая вопрос влияния сторонних 
факторов на продажи. Используется и корреляци-
онно-регрессионный анализ, однако подход ис-
следователей отличается в том, какие факторы вы-
бираются для анализа. Так, например, в работе [6] 
автор при прогнозировании продаж мебельной 
продукции анализирует такие предикторы, как по-
казатели выручки, объема жилищного строитель-
ства, среднемесячной заработной платы и про-
центных ставок по потребительским кредитам 
коммерческих банков. В работе [7] автор также ис-
пользует регрессионный анализ для прогнозиро-
вания выручки предприятия, в качестве предик-
тора используя один факторный признак – уро-
вень коммерческих расходов (который включает в 
себя рекламные затраты). В работе [8] регрессион-
ный анализ продаж проводится на основе трех 
факторных признаков: цены, уровня скидки и за-
трат на рекламу. В этой работе анализ временных 
рядов показывает лучший результат, чем регрес-
сионный анализ, однако для однозначного вывода 
о преимуществе того или иного метода в работе 
не хватает данных о качестве построенной ре-
грессионной модели (например, отсутствует рас-
чет R2), и, возможно, при доработке списка факто-
ров качество модели могло бы быть улучшено и 
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сравнимо с результатом анализа временных ря-
дов. Таким образом, в качестве предикторов для 
регрессионного анализа в существующих отече-
ственных работах превалируют либо финансовые 
показатели предприятия, либо макроэкономиче-
ские показатели, а использование POS данных 
ограничено. С нашей точки зрения это является 
хорошей возможностью для исследования, по-
скольку макроэкономические показатели изменя-
ются сравнительно медленно, а ситуация в роз-
ничных точках меняется каждый день – появля-
ются новые товары, запускаются новые механики 
промоактивностей, изменяются планограммы, а с 
ними и привычный покупателю план расстановки 
товаров, и тем важнее понять, какое влияние на 
продажи вносят многочисленные изменения в 
розничных точках. Также важно, что на внешние 
макроэкономические факторы розничные компа-
нии и производители не имеют практического 
влияния, в то время как на внутренние факторы 
могут оказывать непосредственное влияние и 
управлять ситуацией с ценой, представленным то-
варным ассортиментом, уровнем и качеством вы-
кладки товара, промопродвижением и т.д. Тем 
важнее понять, как именно внутренние факторы 
влияют на продажи, чтобы можно было этими про-
дажами управлять. 

Если обратиться к зарубежной практике, то в 
работе [9] авторы проанализировали 255 статей в 
научных журналах, посвященных исследованиям 
в области функционирования розничной торговли 
за период 2008-2016 гг. Они отметили, что среди 
часто изучаемых вопросов присутствует и вопрос 
прогнозирования спроса (demand forecasting), и 
эта задача связана с другими смежными вопро-
сами – своевременным пополнением стока, под-
держанием товарного запаса (on-shelf availability) 
на определенном целевом уровне, что ведет к вы-
полнению целей компаний по продажам. Все это 
невозможно было бы изучать без POS данных, 
практически в реальном времени получаемых 
непосредственно в розничных магазинах. Дей-
ствительно, в зарубежных работах использование 
POS данных при прогнозировании продаж рознич-
ных сетей используется достаточно широко. 
Например, в работе [10] авторы сравнивают раз-
личные методы для прогнозирования продаж, 
опираясь на набор данных, содержащих в том 
числе и POS данные, полученные из розничных 
магазинов и включающие информацию о номере 
магазина, идентификаторе проданного товара и 
количестве проданного товара в штуках, собран-
ные за период с 2013 по 2018 год. Также различ-
ные методы прогнозирования продаж, в том числе 
и регрессионный анализ, сравнивают в работе 
[11], используя большой набор POS данных из 
1115 розничных магазинов, включая непосред-
ственно продажи, тип магазина, ассортимент мага-
зина и т.д. В работе также отмечено, что прогнози-

рование продаж может быть только первым ша-
гом, следующими шагами могут стать прогнозиро-
вание спроса (demand) и формирование соответ-
ствующего товарного запаса в магазинах, опреде-
ление влияния рекламы на покупателей, гибкая 
работа с ценой и другие прикладные важные за-
дачи. В работе [12] автор сравнивает несколько 
распространенных методов прогнозирования 
продаж, используя POS данные сети супермарке-
тов, среди которых большее влияние оказывали 
такие предикторы, как тип магазина, цена про-
дукта, год открытия магазина, представленность 
товара на полке и другие. В работе [13] авторы 
также занимаются прогнозированием спроса, от-
мечая, что традиционные методы анализа времен-
ных рядов не учитывают факторы, влияющие на 
поведение покупателей в моменте, такие как цена 
товара, изменение цены, погодные условия и дру-
гие. В работе авторы используют как регрессион-
ный метод, так и метод линейного программиро-
вания. 

Цель настоящего исследования – оценить сте-
пень влияния различных показателей на уровень 
продаж многообразных типов товаров FMCG для 
дальнейшего выбора стратегии развития про-
дукта, а также прогнозирование уровня продаж 
при заданных условиях с использованием POS 
данных. Для этого в данном исследовании мы бу-
дем использовать многофакторную регрессион-
ную модель. 

 
Результаты и их обсуждение 
Перед тем, как перейти к вопросу построения 

регрессионной модели, необходимо определить, 
какие данные будут использоваться в анализе. В 
нашем случае мы будем работать с рядом показа-
телей, которые отслеживаются компанией-произ-
водителем продукта в розничных точках и отве-
чают на вопрос о развитии и состоянии конкрет-
ного товара или бренда. Большинство этих POS 
данных собирается удаленно с помощью проекта 
по обмену данных с розничной сетью (data 
sharing), часть данных собирается сторонними 
аудиторскими агентствами при визитах в рознич-
ные точки. 

В нашем распоряжении доступны следующие 
показатели, которые мы рассмотрим подробно: 

1) Sales (Sales volume) – объем продаж в коли-
чественном выражении. Здесь важно, чтобы ис-
следуемый объем продаж был выражен именно в 
количественном выражении, а не в денежном, по-
скольку мы хотим исследовать влияние цены на 
уровень продаж. Если продажи измерять также в 
денежных единицах, то эффект будет смазан, по-
скольку, например, при снижении цены выручка за 
единицу товара также снизится. Вместе с тем, 
здесь важно отметить, что для более точного ана-
лиза следует использовать показатель объема 
проданного продукта, но выраженный не в штуках, 
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а обратиться к приведенному объемному крите-
рию продукта в физических единицах (мл или кг) 
или, например, в Statistical Unit (SU – статистиче-
ская единица потребления), который используется 
в крупнейших FMCG компаниях для приведения к 
общему виду разных размеров упаковок. Напри-
мер, 1 упаковка шампуня 400 мл приравнивается к 
1 SU продукта, упаковка 200 мл – 0.5 SU. Если, 
например, продажи составили 3 упаковки шам-
пуня по 400 мл и 2 упаковки по 200 мл, а в следу-
ющий период продажи составили 2 упаковки по 
400 мл и 3 упаковки по 200 мл, то ошибкой будет 
считать общие продажи, как 5 штук в первый пе-
риод и 5 штук во второй период, поскольку в пер-
вом случае продажи составили 1600 мл, во втором 
случае 1400 мл, то есть в объеме продажи умень-
шились, а не остались на прошлом уровне. Исполь-
зование SU, как и мл, также устраняет эту ошибку 
– в первом случае продажи составили 4 SU, во вто-
ром случае 3.5 SU. 

2) Price (Shelf price) – полочная цена. Здесь 
важно использовать именно конечную полочную 
цену, по которой покупатель совершил покупку. То-
гда эта цена будет включать в себя возможные пе-
риоды промоподдержки в этот временной интер-
вал, например, снижение цены, использование 
цены по дисконтной карте, и мы сможем исследо-
вать влияние увеличения/ снижения цены на уро-
вень спроса. Ошибкой будет использовать регуляр-
ную цену товара на ценнике при том, что на кассе 
при использовании дисконтной карты или других 
механик покупатель заплатит другую сумму. 

3) TDP (Total Distribution Points) – суммарная 
дистрибьюция всех SKU (Stock Keeping Unit – уни-
кальная товарная позиция). Показатель TDP (или TD 
– Total Distribution) широко используется в ритейле 
наряду с традиционными показателями нумериче-
ской и взвешенной дистрибьюции. Его преимуще-
ство по сравнению с вышеназванными показате-
лями заключается в том, что он одновременно со-
держит в себе информацию о ширине дистрибь-
юции (то есть, о количестве уникальных торговых 
точек, в которых присутствует продукт) и о глубине 
дистрибьюции (количестве SKU в каждой из этих то-
чек). Основной способ определить TDP – это ис-
пользовать данные о % ACV (All Commodity Volume, 
общий объем продаж) – по каждой SKU и суммиро-
вать их [14]. Здесь % ACV используется как аналог 
взвешенной дистрибьюции. Например, если Про-
дукт А имеет показатель 60% ACV, то значит, он при-
сутствует в магазинах, в которых продается 
60% объема всей сети, а Продукт B имеет 70% ACV, 
то мы можем посчитать TDP как сумму, она составит 
130. Максимальный показатель TDP в данном слу-
чае равен 200, так что всего один показатель TDP 
говорит нам о том, какой у нас есть потенциал роста 
(с 130 до 200). 

Если объем продаж каждого магазина сети и, 
следовательно, % ACV неизвестны, тогда взвешен-
ную дистрибьюцию в расчете можно заменить на 
нумерическую. Тогда TDP это сумма всех SKU 

бренда в каждом магазине присутствия. Например, 
если Продукт A присутствует в 10 магазинах торго-
вой сети из 100 магазинов, а Продукт B в 20 магази-
нов, то показатель TDP составит 30 при максималь-
ном значении 200, и мы также можем оценить по-
тенциал роста. В данном исследовании мы исполь-
зуем показатель TDP, рассчитанный как сумма всех 
SKU во всех магазинах. 

4) OOS (Out-of-stock) – показатель доступности 
товара, при OOS, равном 100%, товар полностью от-
сутствует на полке. Обычно целевой показатель 
OOS<5%, что говорит о доступности товара OSA (on-
shelf availability) на полке больше, чем в 95% слу-
чаев. При более высоких показателях OOS его вли-
яние на продажи растет, так как покупатель не 
находит нужного товара на полке и не совершает 
покупку.  

5) Stock – товарный запас продукта в количе-
ственном выражении. Мы включили этот показа-
тель в исследование, так как исходим из предполо-
жения, что уровень товара запаса оказывает влия-
ние на продажи. Например, при большом стоке то-
вара его легко заметить на полке, он может быть 
выложен в дополнительных местах продаж, на кас-
сах и т.п., а при стоке 1-2 штуки продукта он может 
быть не заметен на полке, быть заслоненным дру-
гим продуктом либо это может быть виртуальный 
сток (который числится на балансе торговой точки, 
но физически отсутствует). 

6) Shelf share – доля продукта/ бренда на пол-
ках, один из показателей, описывающих представ-
ленность товара в магазине. Чем больше доля 
полки, тем заметнее продукт для покупателей, и тем 
выше ожидаются продажи. Данные о доле полки 
различных брендов, как правило, собираются ауди-
торскими агентствами.  

Здесь мы ограничимся этими показателями, по-
скольку они почти полностью описывают ситуацию 
с конкретным продуктом по всем 4P компонентам, 
за исключением рекламной поддержки, что не вхо-
дит в сферу данного исследования. Чтобы исклю-
чить этот компонент, предположим, что уровень ре-
кламной поддержки одинаков на протяжении всего 
исследуемого времени. 

Для целей дальнейшего анализа мы будем ра-
ботать с набором POS данных, содержащем инфор-
мацию по всем вышеуказанным показателям по 
месяцам за достаточно длительный промежуток 
времени (2 года 3 месяца, 27 наблюдений). Важно 
упомянуть, что в общем случае при проведении 
анализа необходимо обеспечить такие качества ис-
следуемых данных, как непрерывность, надеж-
ность, полнота, точность, непротиворечивость и 
другие, иначе в анализе могут быть допущены 
ошибки.  Отметим также, что в данной работе мы 
сфокусируемся на практическом применении ре-
грессионного анализа и его экономической трак-
товке, поскольку непосредственно математический 
аппарат подробно изложен в специальной литера-
туре. Фрагмент исследуемых данных приведен в 
табл. 1.
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Таблица 1 / Table 1 
Фрагмент исходных данных для анализа / Piece of POS Data for Analysis 

Наблюдения / 
Observation 

Продажи, SU / 
Sales, SU 

Цена, руб. / 
Price, rur. 

Дистрибьюция / 
TDP 

Товарный запас, 
SU / Stock, SU 

Доля полки, % / 
Shelf Share, % 

Отсутствие товара на 
полке, % / OOS, % 

1 117 273 331 433 10.5 6 
2 155 265 302 436 10.9 5 
3 160 260 327 420 10.6 4 
4 140 275 290 395 10.6 4 
5 130 264 302 392 10.5 6 
6 120 270 320 397 10.8 6 
7 139 272 309 414 10.7 5 
8 156 260 340 432 10.5 2 
9 126 259 312 425 10.9 5 

10 102 267 280 406 10.8 3 
Источник: составлено автором / Source: compiled by the author 

Обозначим уровень продаж Sales как Y (резуль-
тативный признак), а каждый исследуемый показа-
тель как Xi (факторный или объясняющий признак, 
или предиктор).  Одним из методов установления 
связей между случайными величинами является 
корреляционный анализ, который позволит нам 
установить уровень взаимосвязи между величи-
нами Y и Xi. Как отмечено ранее, уровень продаж 
зависит от целого ряда факторов, но связь продаж 
с каждой из этих переменных может быть разной, 

и нам нужно найти именно те переменные, кото-
рые коррелируют с нашей исследуемой величи-
ной сильнее всего. Для выявления лучших фактор-
ных признаков и проведем корреляционный ана-
лиз. Напомним, что две переменные коррелируют 
между собой, то есть их значения связаны между 
собой тем больше, чем коэффициент корреляции 
ближе к ±1. Если коэффициент близок к 0, то кор-
реляции нет или она незначительна. Построим 
таблицу коэффициентов для всех наших данных в 
табл. 2. 

Таблица 2 / Table 2 
Парные коэффициенты корреляции r(X1, X2) / Correlation Coefficients r(X1, X2) 

  Y = Продажи / 
Y = Sales  

X1 = Цена / 
X1 = Price 

X2 = Дистрибьюция 
/ X2 = TDP 

X3 = Товарный 
запас / X3 = Stock 

X4 = Доля полки / 
X4 = Shelf Share 

X5 = Отсутствие товара 
на полке / X5 = OOS 

Y = Sales 1.00 -0.76 0.29 0.16 -0.06 -0.05 
X1 = Price -0.76 1.00 -0.04 -0.19 -0.09 0.05 
X2 = TDP 0.29 -0.04 1.00 0.35 -0.07 -0.13 
X3 = Stock 0.16 -0.19 0.35 1.00 0.02 -0.05 
X4 = Shelf 
share 

-0.06 -0.09 -0.07 0.02 1.00 0.08 

X5 = OOS -0.05 0.05 -0.13 -0.05 0.08 1.00 
Источник: рассчитано автором / Source: calculated by the author

Нам нужно выбрать переменные с сильной кор-
реляцией с переменной Sales, тогда мы сможем 
построить регрессию, которая хорошо будет объ-
яснять ее поведение. Из табл. 2 видно, что пере-
менная Sales сильнее всего коррелирует с ценой 
(r(Y,X1)=-0.76), суммарной дистрибьюцией TDP 
(r(Y,X2)=0.29) и товарным запасом Stock 
(r(Y,X3)=0.16). Связь продаж с переменными Shelf 
share и OOS не очень сильная, значит, их влияние 
на объясняемую величину Sales небольшое, и на 
данным этапе мы можем исключить их из рассмот-
рения.  

Прежде чем идти дальше, необходимо исклю-
чить эффект мультиколлинеарности – то есть 
наличие сильной взаимосвязи между факторными 
признаками, которые мы собираемся выбрать для 
построения модели. При наличии линейной связи 
между факторными признаками Xi значение коэф-
фициентов регрессионной модели будет сложно 
интерпретировать [15], поскольку изменение од-
ного факторного признака приведет к изменению 
не только результативного признака, но и другого 

факторного. Для исключения этого эффекта доста-
точно проанализировать взаимные коэффици-
енты корреляции между факторными признаками, 
и взять те из них, которые по абсолютной вели-
чине связаны с результативным признаком Y 
больше, чем между собой.  В нашем примере есть 
два факторных признака TDP и Stock с сильным 
уровнем взаимосвязи (r(X2,X3)=0.35), и каждый из 
них связан друг с другом сильнее, чем с Y: 
0.35>0.29 и 0.35>0.16. Эта взаимосвязь объяснима с 
практической точки зрения, так как с увеличением 
количества точек физической дистрибьюции или 
количества SKU в них (TDP) растет и общий уро-
вень товарного запаса. Выбирая между двумя вза-
имно-коррелированными признаками необхо-
димо понять, какой из них лучше всего включить в 
анализ и сделать одним из факторных признаков, 
объясняющих нашу модель. В нашем случае уро-
вень взаимосвязи суммарной дистрибьюции TDP с 
Sales (r(Y,X2)=0.29) превышает уровень взаимо-
связи товарного запаса Stock с Sales  (r(Y,X3)=0.16), 
то есть TDP лучше объясняет переменную Sales. 
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Кроме того, важно исходить из того, на какую пе-
ременную мы сможем повлиять впоследствии при 
работе с торговыми сетями. Например, мы можем 
влиять и на товарный запас (Stock), и на суммар-
ную дистрибьюцию TDP, однако наше влияние на 
товарный запас ограничено (ввиду того, что у тор-
говой сети существуют свои цели по товарному за-
пасу на складах и на полках), в то время как уве-
личение числа магазинов или увеличение количе-
ства SKU в магазине, где продается товар, вполне 
точная, управляемая и хорошо отслеживаемая 
цифра. Поэтому в нашей модели мы рекомендуем 
в качестве факторного признака выбрать суммар-
ную дистрибьюцию TDP. 

После проведения корреляционного анализа 
мы можем приступить к поиску функционального 

вида связи между результативным признаком Y и 
факторными признаками Xi, которые мы выбрали, 
то есть найти функцию вида: 

𝑌𝑖 = 𝑓(𝑋𝑖), (1) 
Уравнение множественной линейной регрес-

сии, связывающее результативный признак Y и ра-
нее выбранные два факторных признака, TDP и 
Price, имеет следующий вид: 

𝑌 = 𝑎0 + 𝑎1𝑋1 + 𝑎2𝑋2, (2) 
или 

𝑆𝑎𝑙𝑒𝑠 =  𝑎0 + 𝑎1𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 + 𝑎2𝑇𝐷𝑃, (3) 
Задача определения коэффициентов уравне-

ния   c успехом решается на практике, например, с 
помощью надстройки Data analysis в программе 
Microsoft Excel, результат работы которой пред-
ставлен в табл. 3. 

Таблица 3 / Table 3 
Результаты поиска коэффициентов линейной регрессии в Microsoft Excel / Search Results for Linear Regression                 

Coefficients in Microsoft Excel 

 
Источник: рассчитано автором / Source: calculated by the author

В табл. 3 представлены наши искомые коэффи-
циенты и ряд важных статистических показателей. 
Среди них важно обратить внимание на следую-
щие: 

• коэффициент детерминации R=0.64 описы-
вает общее качество модели, чем ближе 
значение к 1, тем точнее модель. Данная ве-
личина говорит о том, что в нашей модели 
факторные признаки на 64% описывают из-
менение результативного признака Y; 

• Significance F<0.05, следовательно, регрес-
сионная модель является статистически 
значимой;  

• P-value <0.05, т.е. значения коэффициентов 
уравнения   определены с вероятностью 
ошибки <0.05.   

В нашем случае мы получили функцию вида: 
𝑆𝑎𝑙𝑒𝑠 =  369.75 − 1.45 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 + 0.45 𝑇𝐷𝑃, (4) 

где полученные коэффициенты следует тракто-
вать следующим образом: 

• a0 = 369.75, свободный коэффициент, мате-
матический смысл которого в том, что при 
цене, равной 0, и TDP, равном 0, продажи со-
ставят 369.75 единиц в объеме; 

• a1 = -1.45, то есть при повышении полочной 
цены на 1 рубль, продажи упадут на 
1.45 единиц в объеме, другими словами, в 
тех же величинах, что во входных данных; 

• a2 = 0.45, то есть при увеличении TDP на еди-
ницу (например, в одном магазине стало 
продаваться на 1 SKU больше, чем до этого), 
продажи за 1 период увеличатся на 
0.45 единиц в объеме. 

Таким образом, мы оценили влияние двух фак-
торов – цены на полке и суммарной дистрибь-
юции TDP на продажи продукта.  

SUMMARY OUTPUT

Regression Statistics

Multiple R 0,80430822

R Square 0,64691171

Adjusted R Square 0,61748768

Standard Error 18,198664

Observations 27

ANOVA

df SS MS F Significance F

Regression 2 14563,04 7281,518 21,98583 3,75491E-06

Residual 24 7948,593 331,1914

Total 26 22511,63

Coefficients

Standard 

Error t Stat P-value Lower 95%

Upper 

95%

Lower 

95,0%

Upper 

95,0%

Intercept 369,746695 92,04126 4,017184 0,000505 179,7828695 559,7105 179,7829 559,7105

Price -1,4502595 0,234024 -6,19706 2,1E-06 -1,93326094 -0,96726 -1,93326 -0,96726

TDP 0,45270474 0,21398 2,115639 0,044944 0,011071435 0,894338 0,011071 0,894338
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Регрессионный анализ используется для реше-
ния двух типов задач – прогнозирование и срав-
нение [16]. В нашем случае полученную регрессию 
также можно применить на практике несколькими 
способами. Во-первых, ее можно использовать 
для прогнозирования продаж и моделирования 
многочисленных ситуаций при различных значе-
ниях полочной цены и TDP. Например, в случаях 
принятия решения касательно расширения/ суже-
ния дистрибьюции: допустим, у вас есть товар-
бестселлер, который обеспечивает отличные по-
казатели продаж и прибыли, но присутствует 
только в 20% розничных точек сети. Тогда эту мо-
дель можно использовать для того, чтобы спрогно-
зировать будущий уровень продаж при уровне 
дистрибьюции 30%, 40% и так далее, а потом оце-
нить, насколько прогнозируемый рост продаж 
оправдает усилия по увеличению дистрибьюции.  
Также модель предоставляет широкие возможно-
сти для работы с ценой. Поскольку в результате мы 
фактически получили модель эластичности спроса 
по цене, мы можем формулировать и решать раз-
нообразные задачи: каким будет уровень продаж 
при заданном уровне цены, как изменится уро-
вень продаж при предоставлении скидки покупа-
телю при проведении промо-мероприятий и мно-
гие другие. Также возможно прогнозировать про-
дажи при формировании календаря промо-меро-
приятий на квартал, полгода или год с тем, чтобы 
увязать целевой уровень продаж с имеющимся 
промо-бюджетом. 

Во-вторых, подобный анализ можно провести 
для разных типов продуктов, разных брендов и ка-
тегорий из портфеля компании, что позволит ре-
шать стратегические задачи. Уравнения регрессии 
для разных продуктов расскажут об индивидуаль-
ных характеристиках продуктов на их текущих 
этапах развития. Допустим, что уравнение регрес-
сии для продукта А и продукта B выглядят следую-
щим образом (5), (6): 

𝑆𝑎𝑙𝑒𝑠𝐴 =  105 − 0.0045 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 + 3.50 𝑇𝐷𝑃, (5) 
𝑆𝑎𝑙𝑒𝑠𝐵 =  105 − 1.45 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 + 0.05 𝑇𝐷𝑃, (6) 

Основываясь на коэффициентах уравнения ре-
грессии, мы можем сказать, что на текущем этапе 
дистрибьюция продукта B влияет на продажи не-
значительно (увеличение TDP на 1 пункт приводит 
к росту продаж на 0.05 единиц при той же вели-
чине цены), а для продукта A, напротив, влияние 
TDP на уровень продаж значительно. Таким обра-
зом, при принятии решения о расширении дистри-
бьюции при наличии этой возможности следует 
сделать фокус на расширении продукта A. Часто 
такая ситуация на практике возникает в случае, 
если продукт уже обладает очень широкой дис-
трибьюцией, например, шампунь ключевой ли-
нейки популярного бренда масс-маркета. Поэтому 
при увеличении его и так широкой дистрибьюции 
большого влияния на рост продаж это не оказы-
вает. Противоположная ситуация возникает для 
продукта, который, напротив, недостаточно ши-

роко распространен: это может быть новый, не-
давно запущенный на рынок продукт или сравни-
тельно новая категория для рынка, например, таб-
летки для стиральной или посудомоечной ма-
шины. В этом случае стратегия компании по разви-
тию продукта должна обязательно включать рас-
ширение дистрибьюции. 

Аналогичные рассуждения можно применить к 
уравнениям (5) и (6) при планировании бюджета 
на проведение рекламных компаний со сниже-
нием цены. При увеличении цены на 1 рубль про-
дажи продукта B упадут на 1.45 единиц товара, а 
продукта A – только на 0.0045 единиц, соответ-
ственно, и при снижении цены рост продаж про-
дукта B будет больше в объеме, чем продукта A. 
Это означает, что инвестировать в проведение 
промоакций со снижением цены следует только 
для продукта B, а для продукта A нужны другие 
способы поддержки. При проведении такого срав-
нения необходимо также учитывать цифры общих 
продаж продуктов A и B, а также их прибыльности 
для компании, поскольку уравнение регрессии по-
строено на данных продаж в объеме. 

Следующим этапом оценки влияния различных 
факторов на уровень продаж в розничных точках 
может стать включение и изучение большего ко-
личества факторов или объясняемых признаков, 
чем в нашем случае. Например, в рассматривае-
мом примере влияние такого фактора, как доля 
полки (Shelf share) минимально, и это объясняется 
низкой амплитудой изменения этого параметра, 
то есть на исследуемом периоде доля полки прак-
тически не менялась. Возможно, на более длитель-
ном отрезке времени или у другого продукта вли-
яние доли полки будет больше, и это даст возмож-
ность ответа на вопрос – чувствителен ли продукт 
к доле полки, и надо инвестировать в ее расшире-
ние через фиксацию уровня доли полки с торго-
вой сетью, либо практически не чувствителен, так 
как покупатель в любом случае идет за этим про-
дуктом и находит его, как бы заметно или нет он 
не был представлен.  

Важно подчеркнуть, что в данном анализе, как 
и в других случаях использования методов, осно-
ванных на количественных данных, для обеспече-
ния его работоспособности необходимы изна-
чальные данные хорошего качества, содержащие 
информацию о цене продажи, о магазинах, осу-
ществляющих продажи, о количестве этих продаж, 
уровне доступности товара на полке, товарном за-
пасе и другие. Часть этих данных компания-произ-
водитель товара может получить, привлекая к со-
трудничеству аудиторские и аналитические 
агентства. Другая часть данных может быть полу-
чена в результате налаженного процесса обмена 
информацией между участниками рынка: рознич-
ной точкой/ торговой сетью и поставщиком или 
производителем. Данные, получаемые в резуль-
тате этого обмена, должны обладать определен-
ными характеристиками, например:  
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• регулярность получения, заданная и обгово-
ренная сторонами периодичность (напри-
мер, ежедневно, раз в неделю, и т.д.); 

• непрерывность, для обеспечения целостно-
сти картины, построенной на этих данных; 

• достаточная гранулярность, то есть с воз-
можностью разбивки данных до уровня кон-
кретного магазина, конкретного дня, кон-
кретного SKU. Укрупненные агрегированные 
данные тоже могут быть положены в основу 
модели, но точность будущего результата 
может быть ниже. 

• точность, непротиворечивость и другие. 
Кроме того, для анализа и будущего использо-

вания опции прогнозирования эластичности 
спроса по цене необходимо накопить достаточно 
данных с разными значениями цены в разные пе-
риоды времени. Если, допустим, цена была одина-
ковой в течение всего времени, то модель не смо-
жет корректно описать зависимость продаж от 
цены на полке. То же справедливо и для анализа 
влияния других факторов. 

Необходимо также упомянуть о том, что при по-
строении регрессионной модели мы исходим из 
того, что другие факторы, которые могли сильно 
повлиять на результат продаж, в течение времени 
были неизменными, например, рекламная под-
держка во время всего периода была одинаковой, 
конкурентная обстановка была равномерной и так 
далее. Если это не так, то результаты анализа могут 
быть недостоверными, а сильно влияющие фак-
торы необходимо включить в модель, а также по-
строить новую регрессию с учетом новых факто-
ров. 

 
Заключение 
Таким образом, в ходе исследования была по-

строена многофакторная регрессионная модель, в 
качестве факторных признаков которой были ис-
пользованы POS данные из розничных точек про-
даж. Полученные регрессионные уравнения поз-
воляют установить факт и уровень влияния таких 
факторов, как полочная цена товара и уровень 
суммарной дистрибьюции на уровень продаж. Как 
следующий шаг, это позволит компаниям-произ-
водителям или ритейлерам осуществлять страте-
гический выбор в среднесрочной перспективе, 
фокусируясь на том факторе, который в данный 
момент имеет наибольшее влияние – например, 
сосредоточиться на расширении суммарной дис-
трибьюции при минимальных изменениях цены. 
Кроме того, при решении ряда задач об ограни-
ченных ресурсах, например, четко определенном 
уровне доступного полочного пространства, по-
строение уравнений регрессии для разных про-
дуктов позволит сделать выбор в пользу более вы-
годного для компании товара. Также регрессион-
ный анализ на основе POS данных обладает хоро-
шим потенциалом при прогнозировании продаж в 
краткосрочной и среднесрочной перспективе, со-

ответственно, может использоваться в этом каче-
стве. Таким образом, регрессионный анализ с во-
влечением POS данных позволит решать большое 
количество практических задач, начиная с прогно-
зирования продаж при заданном уровне факторов 
до выбора стратегии развития конкретного про-
дукта, а также значительно расширит арсенал ана-
литических инструментов компаний-участников 
рынка FMCG. 
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