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摘　要 : 在卷烟零售户销售假烟驱动因素分析的基础上，通过对安徽某市烟草专卖局的实地调研以及所获得历史数据的系统分析，

构建了基于 BP 神经网络的零售户销售假烟行为的预警模型，该模型综合考虑了零售户的销售行为、零售户自身的特征以及时间

因素等十二个预警输入指标。实证表明所构建的模型稳健性较好，预测准确率较高。
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Abstract：Field study and data analysis were conducted in a city of Anhui province to establish a early warning model of counterfeit 

cigarette sales based on BP neutral network by analyzing retailer's motivation for counterfeit selling. This model took into account twelve 

factors such as retailers selling practice, their individual characteristics and time factors. It was proved to have good stability and improved 

accuracy of early warning. 
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烟草行业是一个特殊的行业，它既与政府财政收

入关系密切，又与政府监管行为紧密相关，同时又会

对消费者健康造成影响。2012 年，烟草行业实现工

商税利 8649.39 亿元，上缴国家财政 7166.62 亿元，

占全国财政总收入 6.1%[1]。少数卷烟零售商通过销售

假烟来追求自身利益的最大化，这种行为严重的损害

了烟草行业的健康发展，也对国家利益和消费者利益

造成了危害。然而通过对安徽省某市烟草销售行业进

行调研，发现该市的烟草专卖局内管系统现有的预警

准确率仅为 4% 左右，不能为烟草专卖局执法部门提

供科学准确的执法对象，不能改变当前“地毯式”的

执法方式，同时也对卷烟零售户的日常经营造成了较

大干扰。

市场预测是根据历史数据资料，运用科学的理论

方法通过对市场的各类行为进行研究分析来判断市场

的发展趋势，预测未来市场的趋势变化，为管理者的

经营决策提供科学合理的依据。许多学者对管理预测

理论的实际应用进行研究：王增民 [2] 利用灰色加权
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马尔可夫链对移动通讯用户数进行预测；赵辉和王辉
[3] 基于河南某市的卷烟历史销售数据构建了三个基于

时间序列的卷烟需求模型，并对比分析了三种模型的

适用情况；仲东亭等 [4] 基于修正的神经网络预测模

型利用江苏某地的销售数据建立了一维时间数据销售

总量的预测模型。然而目前的市场预测研究中，学者

大都采用定量的历史数据构建预测模型，很少考虑到

预测对象的自身特征，而预测对象的差异会导致预测

结果的差别。

本文通过对卷烟零售户销售假烟行为的特征以及

影响因素进行分析，并对安徽省某市烟草专卖局进行

实地调研，对传统的销量指标进行细化，并增加了刻

画零售商自身特征的定性指标和控制时间效应的月份

指标。在此基础上，通过相关试验确定预警模型的最

优参数，并通过 BP 神经网络对数据样本进行自适应

学习完善并确定预警模型，最后利用所构建的预警模

型对剩余样本进行预警检验，对预警结果进行分析得

到相关管理启示。

1　卷烟零售户销售假烟行为的相关分析

1.1　违规零售户历史数据的特征分析 

通过对安徽某市查处的违规销售假烟的历史数据

进行分析，发现卷烟零售户的经营规模、经营业态、

以及所处的市场位置等特征的不同，会使零售户的销

售行为产生较大差异：

在经营业态上，违规零售户主要为批零兼营杂货

店、一般杂货店以及中小超市；在所处商圈内，其主

要分布在居民区（村）和商业（集贸）区；所处的市

场细分类型上，销售假烟的零售户主要分布在农村、

乡镇、市区和城乡结合部。

对于经营规模来说，违规零售户主要分布在大型

和中型经营规模的零售商家内，主要原因是小型零售

户的销售卷烟数量和种类较少，客户较为固定，出售

假烟会对其在消费者中的声誉造成严重损害，而对于

大中型零售户来说，其销售烟的种类繁多、数量较大，

并且固定客户较少，客户流动性较大，其出售假烟的

声誉损伤较小。

1.2 　零售户销售假烟行为的影响因素分析

（1）利益因素

首先，销售假烟可以带来非常丰厚的利润，由于

烟草行业实行烟草专卖制度，零售户所销售的卷烟是

从当地烟草专卖局获得，烟草专卖局对每种品牌的卷

烟均有相应的指导价格，而零售户销售的假烟从非法

途径获得，进货成本较低；其次，烟草专卖局对卖假

烟的零售户处罚较轻，零售户即使被抓到后的预期损

失远远小于非法销售假烟所带来的巨额利润。

（2）环境因素

实地调研发现零售户销售假烟与所处的地理环境

有着很大的关系，当周围的商家销售假烟较多时，在

从众心理的影响下零售户往往会“随大流”，进入销

售假烟的行列，出现假烟销售的“扎堆现象”。尤其

在零售户发现别的商家违法销售假烟很少被查处时，

就会产生一定的侥幸心理，认为自己销售假烟也不会

被查处，这更进一步的促使零售户违规销售假烟。

2　基于 BP 神经网络的零售户违规销售的预警

模型

BP（Back Propagation）神经网络 [5-6] 也称误差反

向传播神经网络，其学习过程为一个反复迭代的过程，

是应用得最为广泛的神经网络预测模型 [7]。人工神经

网络具有以下特征：（1）具有自学习和自适应性；（2）
容错性以及较强的鲁棒性；（3）并行性；（4）复杂

的非线性。由于 BP 神经网络以上的优良特性，其被

广泛应用于图像识别 [8]，上市公司财务预警 [9]、预

测 [10-11]、顾客满意度以及风险评价 [12-15] 等领域。模

型的输入是利用神经网络构建预测模型的前提基础，

它与模型预测结果准确度密切相关，本文在此重点对

预警模型的输入进行梳理和选择。

2.1　零售户销售假烟行为的预测指标的遴选

由于零售户销售假烟时会导致自身合法的销售量

发生变化，可以通过考察零售户销售量的变化来对零

售户销售行为进行研究 [16]。从 1.1 节违规零售户历史

数据的特征分析中发现不同特征的零售户的销售假烟

的行为是不同的，基于此，本文在传统的销售数据的

基础上增加了零售户的特征指标以及时间指标。

2.1.1　销售类指标

通过调研发现仅仅通过销售总量的变化有时不能

准确的反映其销售行为的规律，本文通过在销售总量

的基础上来增加更精细的指标。烟草专卖局根据卷烟

的不含税调拨价把卷烟分为五个价类，由于各地区之

间的经济发展水平和人们生活习惯的不同，各地区五

类烟的销售情况不尽相同，本文在考虑销售总量的基

础上，同时考虑每类烟的销售状况，由此本文预警指

标的销售类指标确定如下表所示：

（1）月销量变化率（A1）表示卷烟零售户当月

销量与上月销量之间的差异，用来衡量销量在一个相

对长的时间内的变化规律；

（2）旬销量变化率（A2）表示卷烟零售户旬销
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量与前三旬平均销量之间的差异，用来衡量零售户当

期总销量的变化；

（3）五类烟销量变化率（A3-A7）表示各价类烟

的旬销量与前三旬平均销量之间的差异，用来衡量各

价类卷烟的销量变化。

2.1.2　零售户的特征指标

通过对安徽某市实地调研以及违规销售的历史数

据的分析，本文选取经营规模、所处的市场细分类型、

经营业态以及所处的商圈类型四个指标来对零售户的

特征进行衡量，具体指标及说明如下表所示。

表 1　销售类指标及说明

Tab. 1　 Sales index and its expalnation

销售类指标 A 计算公式 备注

月销量变化率 A1 R1=[Q1(t)-Q1(t-1)]/Q1(t-1) Q1(t) 为当期月销售总量

旬销量变化率 A2 R2=[Q2(t)-Q2]/Q2, Q2=[Q2(t-1)+Q2(t-2)+Q2(t-3)]/3 Q2(t) 为当期旬销售总量

第一类烟销量变化率 A3 R3=[Q3(t)-Q3]/Q3, Q3=[Q3(t-1)+Q3(t-2)+Q3(t-3)]/3 Q3(t) 为当期一类烟旬销量

第二类烟销量变化率 A4 R4=[Q4(t)-Q4]/Q4, Q4=[Q4(t-1)+Q4(t-2)+Q4(t-3)]/3 Q4(t) 为当期二类烟旬销量

第三类烟销量变化率 A5 R5=[Q5(t)-Q5]/Q5, Q5=[Q5(t-1)+Q5(t-2)+Q5(t-3)]/3 Q5(t) 为当期三类烟旬销量

第四类烟销量变化率 A6 R6=[Q6(t)-Q6]/Q6, Q6=[Q6(t-1)+Q6(t-2)+Q6(t-3)]/3 Q6(t) 为当期四类烟旬销量

第五类烟销量变化率 A7 R7=[Q7(t)-Q7]/Q7, Q7=[Q7(t-1)+Q7(t-2)+Q7(t-3)]/3 Q7(t) 为当期五类烟旬销量

表 2　零售户的特征指标及说明

Tab. 2　Retail clients’ characteristics and explanation

零售户的特征指标 B 备注

经营规模 B1 经营规模分大、中、小三类

所处的市场细分类型 B2 市场细分类型有：城乡结合部、农村、市区、县城城区、乡镇

经营业态 B3 经营业态分为：百货店、餐饮（宾馆）、大型超市（大型商场）、流动摊点（小推车）、
批零兼营杂货店、小卖部、一般杂货店、杂货店、中小超市（中小超市、百货店）、专营店、

娱乐场所（酒店娱乐类）

所处的商圈类型 B4 商圈类型有：工业区、居民区（村）、旅客中转区、商业（集贸）区、学区、娱乐（旅游）
区、政务（商务）区、其他

2.1.3　时间因素

通过对安徽某市卷烟零售户的实地调研发现卷烟

的销售量会因时间的变化产生波动，比如春节期间的

销售量远高于其他月份，而且各月份之间的销售量也

有一定的差异，因此本文选择“月份（C1）”作为预

警模型的一个控制时间因素的输入。

综上所述，通过理论分析和实地调研梳理出了预

测零售户违规销售假烟的十二个相关因素，其中主要

包括零售户销售行为、零售户自身特征以及时间因素

三个方面，具体如表 3 所示。为了方便数据处理，本

文需将定性指标进行数值化，标准见表 4。

表 3  零售户销售假烟预测模型的输入指标

Tab. 3  Indicators of prediction model of counterfeit cigarette sales

零售户违规销售假烟预测相关指标

销售类指标 A 零售户的特征指标 B

月销量变化率 A1 经营规模 B1

旬销量变化率 A2 所处的市场细分类型 B2

第一类烟销量变化率 A3 经营业态 B3

第二类烟销量变化率 A4 所处的商圈类型 B4

第三类烟销量变化率 A5 时间因素 C

第四类烟销量变化率 A6 月份 C1

第五类烟销量变化率 A7
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表 4　定性变量的数值化表

Tab. 4　Qualitative indicators

经营规模 B1 经营业态 B3 商圈类型 B4

属性 数值化 属性 数值化 属性 数值化

大 1 百货店 1 工业区 1

中 2 餐饮或宾馆 2 居民区 ( 村 ) 2

小 3 大型超市或商场 3 旅客中转区 3

市场类型细分 B2 流动摊点 4 商业 ( 集贸 ) 区 4

属性 数值化 批零兼营杂货店 5 学区 5

城乡结合部 1 小卖部 6 娱乐 ( 旅游 ) 6

农村 2
一般杂货店 7 政务 ( 商务 ) 区 7

市区 3 杂货店 8 其他 8

县城城区 4 中小超市 9

乡镇 5 专营店 10

娱乐场所 11

注：月份（C1）指标数值化按照：一月数值化为 1，二月数值化为 2，依次类推。

个影响因素对零售户销售假烟行为进行预警，模型

的输出为零售户销售假烟的可能性，所以本文构建

的预警模型有十二个输入、一个输出。然而，对于

网络隐含层接点数（m）的确定目前尚无完整的理论

指导，主要根据经验和试凑来确定，根据经验公式

 m n l α= + + ，其中模型的输入 n =12，输出 l =1，
α 为 1 到 10 之间的常数，因此本文所构建的预测模

型初始隐含层节点数从 5 开始，逐渐增加隐含层节点

数，经过多次训练得到本文模型的误判率在隐含层节

点数 m=6 时最小，因此本文所构建的模型隐含层节

点数为 6。
（3）其他参数的确定

初始权值决定了神经网络的初始训练从误差曲面

哪一点开始，会对神经网络各神经元的学习速度产生

影响，本文借鉴通常的做法，取初始权值为 (-1, 1) 之
间的随机数。在学习过程中，神经网络系统的学习率

与模型稳定性关系密切，在选取隐含层节点数的训练

中分别设置 0.002、0.004 和 0.006，经过比较发现，

隐含层节点数为 6、学习率为 0.004 的网络模型误判

率最低，所以预测模型学习率设置为 0.004。另外，

2.2　参数选择及预警模型的构建

（1）数据样本的选择

以安徽某市烟草专卖局从 2010 年 1 月上旬至

2012 年 9 月中旬所有零售户的销售数据，剔除属

性信息缺失和销量数据缺失的样本，最后得到用户

销售假烟的样本为 328 个，正常经营的用户样本为

539809 个。由于样本的比例不平衡，借鉴石晓军 [17]

的方法使用 1:3 的样本配比，所以本文从正常数据样

本中随机抽取 984 个样本，与 328 个违规用户合在一

起作为初始样本，本文设置训练集、验证集和测试集

的样本比例分别为 6:3:1。
（2）隐含层数及隐含层节点数的确定

Carroll 和 Dickinson[18] 证明了三层 BP 神经网络

只要隐含层节点数足够多，并拥有足够的训练数据和

训练时间，若其输出层采用线性转换函数，隐含层采

用 Sigmoid 转换函数，可以模拟任意复杂系统。基于

此本文所构建的模型为三层 BP 神经网络（即只含有

一个隐含层），输入层到隐含层的转移函数为双曲正

切函数，隐含层到输出层的转移函数为线性传递函数。

通过 2.1 节对预测指标的梳理，本文共选取十二
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本预测模型将冲量系数设置为 0.001，模型的训练迭

代次数设置为 1500。
综上所述，该预警模型主要参数：十二个输入、

一个输出；一个隐含层，六个隐含层节点；学习率为

0.004，输入层到隐含层的转移函数为双曲正切函数，

隐含层到输出层的转移函数为线性传递函数，初始权

值为 (-1, 1) 之间的随机数，在此基础上借助 SAS 软

件构建本文所需的 BP 神经网络模型（如图 1 所示）。

• 
• 
• 

• 
• 
• 

图 1　本文的神经网络结构图

Fig. 1　Neural network structure of this paper

通过对初始样本自适应学习得到相应参数，该模

型对训练数据集进行判别的错误分类率为 21.71%，

对检验数据集进行判别的错误分类率为 22.80%，两

者相差 1.09%，说明所建立的模型稳健性较好；测试

集误判率为 23.68%，准确率为 76.32%，说明该模型

预测准确率比较高。

2.3　模拟预警与结果分析

为了方便烟草专卖局员工可以直观的观察用户违

规销售的概率，同时为了便于烟草公司针对模型的预

警结果采取相应的管理措施，本文按照违规可能性的

大小将零售户分为四类，如下表所示。

表 5　模型输出结果与违规可能性对应表

Tab. 5　Corresponding results of model outputs and possibility of 
irregularities

模型输出结果（0，0.5）（0.5，0.6）（0.6，0.7）（0.7，1）

违规可能性 较小 一般 较大 大

注：此处假设违规可能性一般、较大或大的零售户为可能违规的

零售户

利用所构建的预警模型对构建模型剩余的

538825 个数据样本进行模拟预警，得到其中有 29253
组数据样本可能为违规样本，这些违规样本分布在

1860 个用户中，其中 13 个违规可能性大，512 个违

规可能性较大，1335 个违规可能性一般，通过模型

的模拟预警所得到的 1860 个可能销售假烟的零售户

特征如图 2 所示。通过对模型的预测结果进行分析发

现：对于商圈类型来说，1860 个可能销售假烟的零

售户中 57.7% 分布在居民区，34.6% 分布在商业集贸

区，而烟草专卖局所查处的历史数据中 68.9% 分布在

居民区，24.39% 分布在商业集贸区；对于经营规模

来说，预测结果中 54.6% 为大型零售户，42.8% 为中

型零售户，而已查处销售假烟的零售户 48.78% 为大

型零售户，46.04% 为中型零售户。1860 家可能违规

的零售户的特征与已经查处的违规销售假烟零售户的

特征较为类似，这进一步验证了本文将零售户的自身

特征加入到预警指标的合理性。

在模拟预测结果分析的基础上并结合历史违规用

户的特征分析，可以发现由于不同特征的用户在销售

假烟的行为上有着较大差异，烟草专卖局应该对零售

户进行分类管理，针对不同类型的用户制定具体的有

针对性的监督管理措施。在具体的专卖管理工作中，

烟草专卖局可以采取如下措施来遏制零售户销售假烟

的行为：在经营规模上，烟草专卖局的重点监管对象

应该主要集中在大型或者中型的零售户中；在市场细

分类型上，适当的将监督力度由市区向农村、乡镇等

地区转移，加大对农村、乡镇以及县城城区的监管水

平；在经营业态上，要对中小超市和批零兼营杂货店

进行重点检查；在商圈类型上，要经常对处于居民区

和商业集贸区零售户进行检查。
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50.0%
40.0%
30.0%
20.0%
10.0%
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市场细分（B2） 经营规模（B1） 商圈类型（B4） 经营业态（B3）

预测结果分析
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27.60%
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图 2　可能违规零售户的分布特征

Fig. 2　Distribution characteristics of possible illegal retailers
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3　结论

本模型在对零售户的历史数据分析的基础上，通

过对零售户违规行为驱动因素进行分析，综合考虑零

售户的销售行为、零售户所处的地理位置和时间因素

以及零售户自身的特征等多个因素来对违规行为进行

预测，改变了以往单纯使用销售数据预测零售户销售

违规行为的方法。对模型的相关分析结果显示本文所

构建的预警模型稳健性比较理想，预测准确率比较高。

烟草销售中零售户的违规行为会对烟草行业产生

严重的不利影响，而烟草行业的健康发展对国家财政

收入有重要影响，构建预警模型对卷烟零售户违规销

售假烟进行预测，首先，可以为烟草专卖的检查工作

提供重要的科学依据。通过本模型可以得到每个零售

户的违规概率，为烟草专卖检查工作提供了依据，可

以根据违规概率的大小进行针对性检查，可以减少撒

网式、地毯式的检查工作，同时还可以提高烟草公司

的精准化管理水平，降低管理成本，提高经济效益；

其次，可以减少执法人员对零售户的正常经营活动带

来的干扰，提高烟草专卖的客户满意度；另外，对零

售户有一定的约束作用，由于本文所构建的预警模型

的准确性较高，对卷烟零售户的侥幸心理有一定的影

响，从而减少零售户卖假烟的行为。

由于该市烟草专卖局的数据库中用户的部分属性

信息缺失，模型中衡量零售户个人特征的部分指标（如

教育程度）未加入预测模型，以后可以在本模型的基

础上增加输入项，对所缺失的部分属性指标进行的完

善，进一步提高模型的预测精准度。基于本文梳理出

的零售户销售假烟预警指标，后续可以研究各指标对

预警结果的具体影响路径及相关系数，进而有针对性

的制定卷烟零售户的监督管理措施，进一步提高烟草

专卖的精准化水平。
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