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摘要：为科学制定卷烟产品的投放策略，提出１种基于混合神经网络模型的卷烟投放预测方法．
通过结合Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ多元预测模型、产品销售量至投放值计算以及ＧＲＵ多分类模型３种方
法来实现卷烟产品不同档位的投放策略的生成．以湖北省十堰市的卷烟产品历史销售数据为实
验对象，对所提的方法进行验证．实验结果表明，该方法的产品销售量预测平均准确率达到了
９７６４％，投放策略生成的平均绝对误差均低于２０％．
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　　烟草部门落实国家“总量控制，稍紧平衡”的方针，为了更好的消化社会库存，促进市场良性发展，在每
轮投放中都会根据卷烟规格和不同档位的零售户来制定具体的投放策略．由于卷烟品种繁多，投放策略需要
每轮重新制定，任务繁重，同时存在主观情感等局限性，难以实现大规模的准确计算．建立科学的卷烟投放预
测模型有利于烟草专卖局对资源合理的利用和产品精确的投放，有利于推进精细化管理．

目前卷烟投放预测技术的研究主要包括传统方法和机器学习方法．传统方法是应用概率统计学和计量
经济学的思想，建立概率模型或多组线性函数去拟合并预测卷烟历史销售数据．王伟民等［１］提出１种基于灰
色马尔科夫模型的卷烟需求预测方法，并在１０年的全国卷烟销量数据集上验证该模型的准确性．王诗豪
等［２］集成差分自回归移动平均模型（ＡＲＩＭＡ）、向量自回归模型（ＶＡＲ）、支持向量回归（ＳＶＲ）以及习惯消费
下的卷烟需求模型来实现卷烟需求的预测．随着机器学习算法的广受瞩目，不少研究者逐渐将其引入到卷烟
销量预测的任务中．武牧等［３］提出１种线性模型整合支持向量机（ＳＶＭ）的卷烟销量预测方法，该模型相比
ＡＲＩＭＡ模型的误差率降低４５７９％．为了进一步提升学习器的性能，研究者考虑将单个学习器融合向集成学
习方向发展．目前，集成学习按照优化方向可以分为用于减少方差的装袋算法（Ｂａｇｇｉｎｇ）［４］、用于减少偏差的
提升算法（Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）［５］、用于提升准确率的堆叠算法（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）［６］３大类．韩伟民等［７］提出１种极端梯度提升
（ＸＧＢｏｏｓｔ）的卷烟创新产品的工商交易预测．机器学习方法中的深度学习算法的适用性更广、精度较优．在
卷烟销量预测中广泛使用有门控神经网络特点的长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）［８］和循环门控单元（ＧＲＵ）［９］模
型．邓超等［１０］提出１种基于ＬＳＴＭ和ＢＰ神经网络模型的卷烟智能投放模型，该模型能实现产品销量的预测
和卷烟产品投放策略的生成．

１　相关技术

１１　ＧＲＵ神经网络
ＧＲＵ作为ＬＳＴＭ的改进优化模型，拥有更少的参数和简单的结构．ＧＲＵ只包含更新门、重置门两种门控

结构，更新门负责对信息的筛选和存储；重置门负责对上一节点状态选择性遗忘．ＧＲＵ内部结构如图 １
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图１　ＧＲＵ结构图

其中，Ｘｔ表示当前节点的输入；ｈｔ－１表示上一节点
的隐藏状态；ｒ为重置门；ｚ为更新门；ｈ′为候选隐藏状
态；ｈｔ表示传递给下一节点的隐藏状态．ＧＲＵ内部计
算如式（１）－（４）所示．

ｒ＝σ（ｗ１［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ｂ１）． （１）
ｚ＝σ（ｗ２［ｈｔ－１，Ｘｔ］＋ｂ２）． （２）

ｈ′＝ｔａｎｈ（ｗ３［ｒｈｔ－１，Ｘｔ］＋ｂ３）． （３）
ｈｔ＝（１－ｚ）ｈｔ－１＋ｚｈ′． （４）

其中：σ表示Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；ｔａｎｈ为激活函数；［］
表示两个向量相连接；Ｗ１－３为权重矩阵；ｂ１－３为偏
置项．
１２　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ模型

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的思想是将多个基学习器串联组合，通过不断的调整样本权重来训练每个基学习器，然后计算每
个基学习器的权重值，待所有基学习器训练完成后，按相应的权重值线性组合所有基学习器得到一个整体模型，以

此来提升模型的性能．更新样本权重的目的是使本轮预测错误的样本在下一轮训练中得到更大的权重，受到更多
的重视［１１］．权重值用于评估每个基学习器的重要性，基学习器预测越准确在整体模型中的权重越大．
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图２　Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ模型结构

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ模型的结构如图２所示，在Ｂｏｏｓｔｉｎｇ模型中采用多个ＧＲＵ模型作为基学习器．首先对训
练集分配初始样本权重值，将带样本权重值１训练集输入到ＧＲＵ１模型中进行训练．然后采用测试集进行模
型的预测，计算预测的误差率并以此来更新样本权重２和计算当前基学习器的权重值１．最后采用带样本权
重值２训练集训练第二个基学习器，依次串联的训练所有的基学习器．

２　卷烟产品投放策略生成模型

产品投放策略生成模型如图３所示．为精确的预测投放值序列（即下一年４８轮投放值组成的序列），卷
烟产投放策略生成模型采用３种不同的方法来计算投放值．第１种方法首先采用多元预测模型得到产品销
售量序列，然后通过销售量与投放值之间的关系来计算投放值序列１；第２种方法直接采用多元预测模型来
计算投放值序列２；第３种方法采用多分类模型进行海量数据的训练并预测投放值序列３，最后选择３种序
列中误差值最小的序列为最终序列．
２１　数据处理

数据处理将历史销售数据处理为模型所需的输入数据，历史销量数据为 Ａ卷烟产品的所有零售户的订
购信息，其中包括时间、档位、投放值、订购量（销售量）、定足率、订单满足率共６条信息．首先将数据按不同
的档位划分为１～３０份数据，该数据可以用于训练ＧＲＵ多分类模型．然后在档位划分的基础之上按时间进
一步处理，得到数据包括总户数、订购户数、销售量（累加）、投放值、定足率（均值）、订单满足率（均值）、订
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图３　卷烟产品投放策略生成模型

购率（计算）．其中定足率、订单满足率、订购率的计算方法
如下：

　　定足率＝（订购量÷投放量）×１００％．
订单满足率＝（客户订购量÷客户需求量）×１００％．
　　订购率＝（订购户数÷总户数）×１００％．
最后将数据进行监督学习处理来用于训练 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－

ＧＲＵ多元预测模型．
２２　多元预测模型原理

采用神经网络模型进行序列预测前需要对数据进行监

督学习处理［１２］，设定一定长度的“回溯”值．例如，投放值序
列为１５，１０，１０，５，５，回溯值设置为１，则预测模型训练数据
为ｘ＝［１５，１０，１０，５］、ｙ＝［１０，１０，５，５］；回溯值设置为２，则
预测模型训练数据为ｘ＝［［１５，１０］，［１０，１０］，［１０，５］］、ｙ＝
［１０，５，５］，即采用前回溯个数据 ｘ来预测后一个数据 ｙ．多
元预测是将每一行的总户数、订购户数、销售量、投放值、定

足率、订单满足率、订购率采用归一化处理至０～１之间，然
后将ｘ作为数据 ｙ为标签输入 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ模型进行训
练，通过ＧＲＵ模型捕捉这７种数据之间的关系和各自数据
随时间变化的前后联系，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法能降低ＧＲＵ模型预测
的偏差，模型输出的结果为产品销售量序列和投放值序列．

烟草行业常规的投放策略主要按“档位”来制定．例如Ａ产品卷烟在第１挡位投放５条，第２档位投放６
条，…．则属于１挡位的零售户订购上限为５条，属于２档位的零售户订购上限为６条，依次类推．由此来计
算投放值的估值，第Ｎ档位零售户下一轮关于Ａ产品销售量ＳＮ和投放值ＴＮ之间的计算公式如下：

ＴＮ＝ＳＮ÷（ＳＮ总户数 ×ＲＮ订购率），１≤Ｎ≤３０． （５）
其中，销售量ＳＮ通过模型预测得到；ＳＮ总户数为第Ｎ档位零售户数量；ＲＮ订购率为第Ｎ档位的订购率．

由于投放值只能为整数，采用公式计算和模型预测的投放值会存在小数的问题，模型采用四舍五入函数

进行取整．
２３　多分类模型原理

多分类模型采用有监督的学习方式，数据集为同档位内的零售户所有信息，将投放值作为标签ｙ，其它相关
数据为ｘ．首先统计投放值有多少类值来确定模型属于几分类任务，如果投放值设置为１～１５那么模型设置为
１５分类．然后将数据转化为计算机便于计算的形式，即ｘ数据归一化至０～１之间，标签ｙ数据采用独立热编码
表示．最后将（ｘ，ｙ）输入到ＧＲＵ模型中进行训练，模型会根据标签ｙ来挖掘ｘ数据之间的关联，并通过全连接层
和Ｓｏｆｔｍａｘ层计算投放值类别的概率．由于模型在测试集上预测的不确定性，同时还需要对预测的结果进行筛
选来确定最适合该时间段的投放值，筛选原则在某时间段预测结果类别数量最多则为该时间的投放值．

３　实验验证

３１　数据集
实验的数据来源湖北省烟草公司十堰公司２０１６年１月１日至２０２１年１２月３０日的２６３０万条历史销

售数据，为实现对具体产品不同档位零售户的投放预测，选取１９１万条红金龙软装精品为实验对象．对实验
数据按照档位处理得到３０份平均６４万条的历史销售数据，卷烟产品按周投放，不包括假期每年共４８轮投
放，按照时间段处理得到２８８条累计数据．采用２０１６－２０２０年时间段内的数据为训练集，２０２１年时间段内的
数据为测试集，在２０２１年数据上验证投放策略生成模型的性能．卷烟产品投放策略生成模型的各部分输入
输出和数据集划分如表１、表２所示．
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表１　模型各部分的输入输出
方法 输入 输出

多元预测模型

总户数、订购户

数、销售量、投放

值、定足率、订单

满足率、订购率

销售量序列、

投放值序列２

多分类模型

订购量、定足率、

订单满足率、投

放值

投放值序列３

销售量至投放值
销售量、总户数、

订购户数
投放值序列１

表２　模型各部分的数据集划分

模型 训练集 测试集

多元预测模型 ２４０条 ４８条

多分类模型 平均５３万条 平均１１万条

表３　各种预测方法的平均准确率对比

预测方法 平均准确率／％

ＳＶＲ ９４７７

ＬＲ ９２３８

ＤＴ ９２２０

ＲＦ ９５９７

ＳＡＲＩＭＡ ９４５０

ＧＲＵ ９６７５

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ ９７６４

３２　实验设置及评价指标
实验在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０上进行，ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ９，３１０ＧＨｚ，ＧＰＵ为ＲＴＸ３０６０１２Ｇ，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ３７，
深度学习框架为Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２４１和Ｋｅｒａｓ２４３．

实验中模型的的参数设置：ＧＲＵ中隐藏单元数为２５６；
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法中ＧＲＵ模型的个数为１０；迭代次数为２０次；
批次大小设置为３２；学习率为１ｅ－５；优化器Ａｄａｍ；为防止
过拟合ｄｒｏｐｏｕｔ设置为０２；预测模型的损失函数为均方根
误差；分类模型的损失函数为交叉熵代价函数．

实验选用准确率和平均绝对误差（ＭＡＥ）作为投放策略
生成模型的衡量指标，其计算过程如下式（６）－（７）所示．

准确率＝１－ 实际销售量－预测销售量( )预测销售量
×１００％．（６）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ－ｙｉ． （７）

其中，ｎ为预测序列的长度４８；ｙｉ表示实际序列值；ｙ^ｉ表示
预测的序列值．
３３　销售量预测

销售量预测通过多元预测模型来实现，为了验证

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ多元预测模型的准确性，实验同时采用支
持向量回归（ＳＶＲ）、逻辑回归（ＬＲ）、决策树（ＤＴ）、随机森
林（ＲＦ）、季节性差分回归移动平均模型（ＳＡＲＩＭＡ）、ＧＲＵ
神经网络模型共６种回归预测方法作为对比．计算几种方
法在１～３０档位零售户的历史销售数据上预测销售量的
准确率并取平均值，各种方法预测的平均准确率对比如下

表３所示．为便于直观的观测模型预测的性能，列举多元
预测模型在１档、１５档和２５档零售户上红金龙软装精品
卷烟２０２１年的销售量预测如下图４所示．

图４　多元预测模型的预测对比

由表３可知，Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ模型在不同档位数据上的预测相比其它预测方法预测效果更优，平均预测
准确率达到９７６４％，对比另外６种预测方法的平均准确率最低提升１６７％，最高提升５４４％．由图４观测
可知，在列举的１档、１５档和２５档零售户档位上预测的效果均为：Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ＞ＧＲＵ＞ＳＡＲＩＭＡ，神经网
络的预测结果要优于传统预测模型，而结合Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的神经网络模型能通过不断调整样本权重来降低
预测结果的误差，从而提高整体模型的预测能力．
３４　投放策略生成模型验证

卷烟产品投放策略生成模型在十堰市２０２１年红金龙软装精品的１～３０档位零售户的历史销售数据上
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进行验证，通过观测模型销售量预测值以及投放值序列的平均绝对误差来验证模型的性能，实验结果如下表

４所示．为便于直观的观测投放策略生成模型性能，同时列举模型在１档、１５档和２５档零售户上红金龙软装
精品卷烟２０２１年的投放策略生成效果，如下图５所示．

表４　 投放策略生成模型验证

档位 实际销量／条 预测销量／条
平均绝对误差／％

投放值序列１ 投放值序列２ 投放值序列３ 最终序列

１档 ３０４４１ ３０５３７ ２２９２ １８７５ ２０８４ １８７５
２档 １０１９０ １０２０１ ８３３ ６２５ ７１４ ６２５
３档 １２７４７ １２７９０ １２５０ １０４２ １０４２ １０４２
４档 １４４２９ １４３８０ １６６７ １６６７ １８７５ １６６７
５档 １５９２１ １６００２ ２０８４ １８７５ １６６７ １６６７
６档 ２１９４９ ２２０３０ １４５８ １２５０ １２５０ １２５０
７档 ２４９００ ２４９８２ ２２９２ ２５００ １８７５ １８７５
８档 ３３３９０ ３３４８０ １８７５ １６６７ １４５８ １４５８
９档 ３８７４１ ３８８２０ １７０８ １６６７ １２５０ １２５０
１０档 ４２１１５ ４２０２５ １２５０ １０４２ ５６３ ５６３
１１档 ３８１８０ ３８１４５ １６６７ １２５０ １３５８ １２５０
１２档 ４２６９７ ４２７５０ １４５８ ８３３ １０４２ ８３３
１３档 ５７９５５ ５７８６５ ２２９２ ２０８４ １８７５ １８７５
１４档 ６０６６５ ６０７３８ １２５０ ６２５ ４１７ ４１７
１５档 ６０８６０ ６０７８７ １０４２ ６２５ １０４２ ６２５
１６档 ５８１０９ ５８１７０ １６６７ １２５０ １４５８ １２５０
１７档 ５９４２６ ５９５００ １４５８ １４５８ １４５８ １４５８
１８档 ５６４５６ ５６３８２ １８７５ １８７５ １６６７ １６６７
１９档 ４４２８０ ４４１９５ ２２９２ １８７５ ２５００ １８７５
２０档 ４８７５９ ４８６８１ ２０８４ １６６７ １４５８ １４５８
２１档 ４４１６７ ４４２３０ ２０８４ １８７５ １２５０ １２５０
２２档 ４４０９７ ４４１２７ １２５０ １０４２ ５６３ ５６３
２３档 ４１６９６ ４１７５９ １８７５ １６６７ １４５８ １５５８
２４档 ３２２７９ ３２３１５ ８７５ ５４８ ４６３ ４６３
２５档 ３２０３６ ３２１１６ ２２９２ １８７５ １６６７ １６６７
２６档 ２１８６４ ２１９２７ １６６７ １４５８ １６６７ １４５８
２７档 ２１０４１ ２１１３９ ２５００ ２２９２ １８７５ １８７５
２８档 ２００５１ ２０１０８ １２５０ １０４２ １２５０ １０４２
２９档 １６８９０ １６８２４ ２０８４ １６６７ １２５０ １２５０
３０档 １８９３９ １８９９６ １２５０ ８７５ １０４２ ８７５

　　注：实际销售量、预测销售量为２０２１年该产品的总销售量；投放值序列为预测２０２１年４８轮的序列．

图５　投放策略生成模型预测效果

由表４对比计算可知，实际销量和预测的销量的差值均在１００条以内．通过对比各投放值序列的误差，
最终序列的平均绝对误差均低于２０％．分析原因，最终序列是选择３种投放值序列误差最小的序列，因此最
终序列更符合卷烟产品的投放策略．由图５观测可知，投放策略生成模型分别采用３种不同的方法计算投放
值序列，在１档和１５档零售户数据上预测效果，投放值序列２要优于投放值序列１和投放值序列３，模型最
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终会选择投放值序列２作为最终投放策略；在２５档零售户数据集上预测的效果，投放值序列３优于投放值
序列２和投放值序列１，即模型最终会选择投放值序列３作为最终投放策略．

４　结语

为科学制定卷烟产品投放策略，结合 ＧＲＵ神经网络模型和 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习算法各自的优点，提出一
种混合神经网络模型的卷烟投放预测方法．该模型采用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＧＲＵ多元预测模型、产品销量至投放值计
算以及ＧＲＵ多分类模型３种方法来分别计算卷烟产品投放值序列，并选择误差最小为最终的投放值序列．
在湖北省十堰市卷烟产品的历史销售数据上进行实验，实验结果表明，该模型能很好的完成卷烟投放策略生

成任务．
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