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摘 要: 含糖饮料因其高热量而导致慢性疾病，引起的健康问题得到全球的关注。在外卖平

台迅速发展的大背景下，本文基于中国六个城市的外卖平台的销售数据，运用机器学习方法识别

外卖含糖饮料消费动态，并对价格折扣、糖税等模拟情景进行了销售变动分析。研究发现，第一，

有监督机器学习模型中的神经网络相较于传统计量回归模型更加适用于消费趋势预测分析。第

二，模型预测结果表明，当价格降低 10%时，总销售额将比原始销售增加 0. 49%，说明含糖饮料消

费富有价格弹性; 此外，当价格上升 10%时，总销量额将比原始销售下降 0. 17%，表明通过税收手

段来减少含糖饮料的消费是可行策略。第三，外卖含糖饮料的销售情况存在时空差异，长三角地

区外卖含糖饮料的销售量高于其他地区，周中的销售量高于周末时段，下午的销售量是一天的高

峰。本文研究对于建立降低含糖饮料的过度消费的路径与机制，引导消费者健康饮食选择，推动

外卖服务行业的可持续发展具有重要意义。
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一、引言

食品和饮料的消费与健康息息相关，不健康的

饮食导致一系列健康风险，其中，超重和肥胖是被

认为最需要关注的也是全球增长最快的风险问题

( Afshin 等，2017 ) ，被称为全球性流行病 ( WHO，

1998) 。预测数据表明，到 2025 年，全球约有 2. 06
亿 5～ 19 岁的儿童和青少年将面临肥胖问题( Lob-
stein 等，2019) ，中国的肥胖儿童数量将居于全球

首位( Afshin 等，2017) 。越来越多的证据表明，含

糖饮料的过度消费对肥胖率的增长有显著贡献

( Hu 等，2010; 全世文，2021) 。
含糖饮料包括碳酸饮料、果汁饮料、运动饮料、

能量饮料以及新近流行的奶茶类饮料，大多含有蔗

糖、高果糖、玉米糖浆等高卡路里甜味剂。世界卫

生组织( WHO) 建议每天摄入的添加糖不应超过总

能量的 10%( WHO，2015) ，含糖饮料在饮食中占据

了添加糖的主要来源。与高收入和低收入国家相

比，含糖饮料的消费在中高收入和中低收入国家中

更高( Singh 等，2015) ，而含糖饮料销售量最显著
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的增长出现在中国、智利、泰国和巴西( Popkin 等，

2016) 。近年来饮食环境的变化，特别是后疫情时

代在线餐饮配送 ( OFD) 平台的迅速扩张 ( Kumar
等，2021) ，更是助力了含糖饮料消费的增长。

公众逐渐认识到罐( 瓶) 装的碳酸饮料属于不

健康食品，新鲜制作的奶茶和咖啡悄然赢得消费者

喜爱。外卖配送行业的迅速发展，使得购买行为不

再受距离限制，实现足不出户却能享用鲜制含糖饮

料的便捷( de Freitas 等，2020) 。中国的 OFD 交易

已经达到 5. 44 亿，市场规模达到了 8117 亿人民

币，在餐饮行业中的渗透率达到 17%( NBS，2022) 。
遍布各地的外卖网络降低了消费者的含糖饮料购

买交易成本，消费者在手机或网页上获取外卖信息

如美团和饿了么等，选择偏好的饮料后在线支付，

利用配送服务收货。外卖服务整体环节便捷、灵

活、时效高。截至 2018 年，中国奶茶市场的零售销

售额超过了 500 亿人民币，其中鲜制奶茶销售额超

过了 400 亿人民币。从 2016—2018 年，中国奶茶

外卖订单的季度复合增长率达到了 38%。
作为典型的新兴经济体，中国目前正在经历着

一场双重转型，表现为外卖平台的迅速扩张和饮食

模式的显著转变———从传统的低添加糖的中式饮

食向更西式的饮食风格演变( Dai 等，2022; Gao 等，

2020; Zhang 等，2023) 。这一转变导致了饮食营养

结构的不平衡，增加了中国人慢性疾病的患病率

( 樊胜根等，2023) 。考虑到这种情况，迫切需要对

外卖中的含糖饮料消费进行研究，识别其消费趋

势。这对于如何制定干预措施，引导消费者提高饮

食质量和改善整体营养健康状况有关键指导意义。
然而已有研究主要集中于分析 OFD 服务的感

知、态度和使用意愿( Yeo 等，2017; Ｒoh 等，2019;

Cho 等，2019) ，以及消费者对外卖服务的满意度和

忠诚度( Suhartanto 等，2019) 等，尽管有部分学者开

始关注外卖服务对饮食质量、食品安全和营养摄入

的影 响 ( Maimaiti 等，2018; Gupta，2019; Stephens
等，2020) ，极少有研究探索外卖平台中的含糖饮料

消费及其潜在影响。
因此，本文基于中国一家外卖平台获取的高频

数据，应用机器学习技术，旨在探索外卖服务背景

下含糖饮料消费趋势与特征，并尝试建立降低含糖

饮料过度消费的可行路径。具体而言，本文采用前

沿的机器学习方法，利用历史销售数据构建模型，

识别消费模式，并随后利用这些信息模拟价格折

扣、征收糖税等情景下的含糖饮料的消费趋势，以

系统分析外卖服务背景下含糖饮料消费的动态，为

相关政策制定提供建议。

二、机器学习应用现状及前景分析

( 一) 机器学习的发展历程

从 理 论 层 面 来 看，机 器 学 习 ( Machine
Learning) 是人工智能( Artificial Intelligence) 的一个

重要分支( Bell，2020; Taddy，2018) 。它在医疗保

健、金融服务、自动驾驶和市场营销等多个领域展

现显著优势( Jordan 等，2015 ) 。在过去的几十年

中，机器学习不仅在实际应用上取得了快速发展，

其学术进展也相当显著。许多经济学家认为，机器

学习将对经济学的未来发展产生广泛且深远的影

响( Athey，2018; Varian，2014; Belloni 等，2014; Bry-
njolfsson 等，2014; 陶旭辉等，2023) 。此外，机器学

习的兴起也促进了计算社会科学的发展，形成了一

种全新的研究范式和交叉学科。在这个新兴趋势

下，数据、算法和算力成为了基本的要素 ( Chen，

2018; Mason 等，2014) 。
目前，机器学习的研究主要应用了三种核心方

法，分 别 是 有 监 督 机 器 学 习 ( Supervised Machine
Learning) 、无监督机器学习( Unsupervised Machine
Learning) 和强化机器学习( Ｒeinforcement Machine
Learning) 。其中，有监督机器学习是应用最为广泛

的方法( Hastie 等，2009) 。这种方法通过使用被标

注的样本数据来训练模型，其核心在于建立特征值

( 即经济学中常用的解释变量) 与标签值( 即被解

释变量) 之间的对应关系，并构建出最优模型( Kot-
siantisetal，2017) ，从而对目标标签值进行有效的估

计和预测。与传统的计量经济学中的回归方法相

比，有监督机器学习方法允许模型自动从数据中学

习，不需要设定数据的分布和假设，也不需要设定解

释与被解释变量间的函数关系形式，因此可以更加

灵活、有效地选择函数形式，从而避免过度拟合。此

外，有监督机器学习更注重预测结果，而非参数

估计。
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Hastie 等( 2009) 学者提出了多种有监督机器

学习的映射形式，包括决策树、决策森林、逻辑回

归、支持向量机、神经网络、核机器和贝叶斯分类器

等。在这些方法中，与深层网络相关的领域影响尤

为广泛。这些网络由多层结构组成，每层都包含一

个基于简单计数化函数计算的阈值单位( Bengio，

2009; Schmidhuber，2015 ) 。神经网络是目前最广

泛使用、有效的监督机器学习方法，特别适用于处

理时间序列、面板或空间数据等非线性关系( Storm
等，2020; 王川等，2008) 。

无监督机器学习主要应用在非标注的样本数

据中。它可以从视频、图像等没有标签值的数据中

发现隐藏的模式、规律或关系，从而对数据进行聚

类、降维等处理。无监督机器学习可以用来对数据

进行预处理，在传统的计量经济学的回归分析之前

检验数据之间的相关性( Hodeghatta 等，2017) 。强

化机器学习区别于有监督和无监督学习，它并不仅

仅依赖于已知的、固定的数据进行学习，而是在不

断变化的环境中，通过与环境的互动和大量的试错

学习，寻找能够产生最佳结果的有效路径( Taddy，

2018) 。这使得强化机器学习特别适用于需要复

杂、动态环境下的决策研究，如游戏、机器人控制和

自动驾驶等领域。
( 二) 机器学习在农业经济学的应用现状

机器学习技术已开始在农业经济研究中发挥

作用( 于晓华等，2019 ) 。Graskemper 等( 2021 ) 通

过采用了无监督的机器学习方法，一项涵盖个人、
农场和背景等广泛客观变量的大型调查，对德国农

民结构的分析，从数据集中提取了有价值的见解。
在另一项关注中国鸡蛋价格的研究中，机器学习技

术被应用于对区域零售鸡蛋价格进行聚类分析。
研究人员通过将机器学习的结果与计量模型相结

合，深入探讨了集群隶属的决定因素，为了解不同

地区鸡蛋价格的影响因素提供了更加深刻的分析

( Liu 等，2023) 。在对消费者偏好的研究中，Ｒuiz
等( 2020) 采用机器学习分析了消费者行为。他们

从 5000 多种产品的选择中提取信息并构建模型，

揭示了各个产品之间的替代或互补关系。
机器学习方法在预测方面也显示出了强大的

应用潜力。Zhao( 2021) 采用机器学习方法分析影

响农产品期货价格的基本因素以预测农产品未来

的价格走势。Gopinath 等( 2021) 利用七种主要农

产品的历史交易数据，采用有监督机器学习和神经

网络方法分别基于 2010 年和 2014 年的数据进行

机器学习模型训练。他们的研究结果显示，机器学

习模型在近期和长期贸易模式预测方面具有较高

的相关性。
在农业经济学领域，也有研究使用无监督机器

学习方法。Zeng 等( 2023) 基于中国经济、人口和

社会融合的多维度指标，利用无监督机器学习方法

识别城乡一体化的类型，确定了四个不同的特征聚

类，即高水平城乡一体化、处于转变中的城乡一体

化、低水平城乡一体化和处于滞后阶段的早期城乡

一体化。然而在农业和食品经济消费领域，尤其是

在餐饮外卖服务的背景下，关于机器学习的应用十

分有限。其中，Shankar ( 2022) 的研究强调了机器

学习对提升外卖行业中消费者体验的实质性影响，

说明将机器学习方法纳入对外卖服务的研究，可以

成为推动外卖行业发展的一个重要因素。

三、外卖含糖饮料消费的应用案例分析

( 一) 数据与变量

本文分析了中国一家用户量高的外卖平台的

历史销售数据，时间跨度为 2023 年 1—7 月。该平

台涵盖了几乎所有主要城市的外卖服务餐厅和餐

饮服务商。研究选择了 6 个主要城市包括 3 个 1
线城市( 北京、上海和广州) 和 3 个 2 线城市( 杭

州、成都和天津) 。本文仅使用所有交易数据的

1%随机样本。
由于本文研究重点是含糖饮料，因此只保留了

含糖饮料的数据。在中国，除了餐食之外，由专门

饮料店准备的饮料也是外卖订购的热门选择，星巴

克便是其中一个热门店铺。近年来，珍珠奶茶或特

调奶茶等饮品受到消费者的喜爱，许多专营饮料的

独立奶茶店也提供外卖服务。本文在数据集中仅

保留了饮料订单，总订单数量为 2339。
本文将含糖饮料分为三类，即奶茶、咖啡和其

他饮料。值得注意的是，奶茶有各种各样的配料，

包括水果、淀粉制品、乳制品、豆制品，尤其是糖，这
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种类型的热量含量最高。咖啡包括普通咖啡和以

浓缩咖啡为基础的特调咖啡，它们大多数也含糖。
其他饮料指的是其他添加糖分的果汁类、奶昔类、
茶类等鲜制含糖饮料。

每一笔订单是一个观察值，由一系列标识编号

( ID) 来索引，包括订单 ID( ID－order)、店铺 ID( ID－
store)、城市 ID( ID－city)、区域 ID( ID－district，用于标

识每个城市的某个特定区域) 和用户 ID( ID－user)。
商店和配送目的地的位置通过纬度和经度进行索引

( latitude － store、longitude － store、latitude －destination

和 longitude－destination) 。利用这些地理坐标作为

位置变量，本文根据欧氏范数计算了每次配送的距

离。不同配送距离的订单数量分布如图 1 所示，几

乎所有订单都来自 5 公里以内，众数是来自附近 1 /4
公里到 1 /2 公里的店铺，而最密集的订单是 1 /4 公

里至 1 公里的范围，其余呈现出随距离增加而减少

的趋势。值得一提的是，距离小于 1 /4 公里的订单

量未排在前列，这可能是由于店铺太近了，到店自取

很方便，外卖配送显得不必要。

图 1 配送距离的分布

每杯含糖饮料的价格主要集中在 10 ～ 15 元

( 见图 2) 。每笔订单的销售数量平均为 3 杯( 见图

3) ，标准差相对较低，表明销售数量分布相对较稳

定。最大的一笔订单有 54 杯。本文创建了虚拟变

量来表示订购的饮料类型，即它们是否是咖啡、奶

茶以及其他类型的饮料。如图 4 所示，大多数订单

是 奶 茶，占 63. 32%; 咖 啡 订 单 占 最 小 份 额 的

13. 85%，其余为其他类型的饮料。

图 2 价格的分布
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图 3 数量的分布

图 4 含糖饮料类型的比例

本文从日期信息中提取了时间特征，包括每笔

交易的月份和星期。这些变量由月度虚拟变量和

星期的虚拟变量表示，并有助于反映一年中的季节

效应和一周的休息日效应。此外，本文将“时间”
变量拆分为时段，分别为上午( 6: 00—11: 00) 、中

午( 11: 00—14: 00 ) 、下午 ( 14: 00—15: 00 ) ，晚上

( 15: 00—20: 00) ，和夜间( 20: 00—次日 6: 00) 。这

种分类能够帮助对消费者的消费行为和时间偏好

进行细致入微的分析。
本文还包括了表示六个城市中的 22 个区域的

22 个虚拟变量。区域虚拟变量以城区的名字命名。
如表 1 所示，在分析中使用的每个变量的描述统计

数据。结果显示，距离变量的均值为 1. 58 公里，标

准差为 1. 13，表明平均而言，人们从离他们接收地点

较近的商店订购含糖饮料。销售额呈现出均值为

28. 05 元，标准差较高，表明数据集中销售额存在

相当大的波动。最大销售额达到 404. 10 元，平均

价格为 13. 79 元 /杯。其相对较高的标准差意味着

在折扣或优惠之前产品定价存在较大差异，这也是

饮料品种很多的结果。有大量免费配送的交易，配

送费的最大费用为 25 元，较高的配送费主要是配

送距离较远导致的。
( 二) 机器学习模型的选择: 神经网络( Neural

Network)

鉴于本文所研究问题的特点，使用有监督的机

器学习方法。又基于数据集的规模和复杂性，本文

选择了深度学习模型( Deep Learning) 。选择这种

模型的理由在于深度学习能够处理大量数据并发

现复杂的模式( Alzubaidi 等，2021 ) 。本文使用了

一个神经网络( Neural Network) 结构，其中包括多

个密集层，受到人脑感知处理的启发，这对于外卖

平台系统中特有的表格和序列数据非常有效。这

些网络仍然可以从深度学习提供的自动特征学习

中受益，并且在捕捉和利用数据丰富多样化的信息

方面，与简单的机器学习模型相比具有显著优势。
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表 1 描述统计表

项目 均值 标准差 最小值 最大值

销售额( 元) 28. 0501 23. 3095 0. 0100 404. 1000
数量( 杯) 3. 2715 3. 9653 1. 0000 54. 0000
配送费( 元) 0. 9300 2. 0104 0. 0000 25. 0000
价格( 元 /杯) 13. 7913 5. 8077 0. 2925 39. 5000
折扣( 元) 3. 9470 2. 7295 0. 0000 19. 2500
咖啡 0. 1385 0. 3455 0. 0000 1. 0000
奶茶 0. 6332 0. 4820 0. 0000 1. 0000
其他 0. 2283 0. 4198 0. 0000 1. 0000
距离( 公里) 1. 5842 1. 1251 0. 0002 10. 8056
星期一 0. 1270 0. 3330 0. 0000 1. 0000
星期二 0. 2044 0. 4033 0. 0000 1. 0000
星期三 0. 3087 0. 4620 0. 0000 1. 0000
星期四 0. 1308 0. 3373 0. 0000 1. 0000
星期五 0. 0770 0. 2666 0. 0000 1. 0000
星期六 0. 0556 0. 2292 0. 0000 1. 0000
星期天 0. 0966 0. 2955 0. 0000 1. 0000
早晨 0. 2069 0. 4052 0. 0000 1. 0000
中午 0. 1791 0. 3835 0. 0000 1. 0000
下午 0. 2984 0. 4577 0. 0000 1. 0000
傍晚 0. 2279 0. 4196 0. 0000 1. 0000
晚上 0. 0876 0. 2828 0. 0000 1. 0000
上海市嘉定区 0. 0265 0. 1607 0. 0000 1. 0000
上海市普陀区 0. 0321 0. 1762 0. 0000 1. 0000
上海市杨浦区 0. 0415 0. 1994 0. 0000 1. 0000
上海市浦东区 0. 0825 0. 2752 0. 0000 1. 0000
上海市虹口区 0. 0316 0. 1751 0. 0000 1. 0000
上海市长宁区 0. 0428 0. 2023 0. 0000 1. 0000
上海市静安区 0. 0162 0. 1264 0. 0000 1. 0000
上海市黄浦区 0. 0423 0. 2014 0. 0000 1. 0000
北京市朝阳区 0. 0389 0. 1934 0. 0000 1. 0000
北京市海淀区 0. 0073 0. 0850 0. 0000 1. 0000
天津市南开区 0. 0308 0. 1728 0. 0000 1. 0000
天津市滨海新区 0. 0385 0. 1924 0. 0000 1. 0000
天津市西青区 0. 0342 0. 1818 0. 0000 1. 0000
广州市海珠区 0. 0038 0. 0619 0. 0000 1. 0000
广州市番禺区 0. 0770 0. 2666 0. 0000 1. 0000
广州市白云区 0. 0175 0. 1313 0. 0000 1. 0000
成都市武侯区 0. 0410 0. 1984 0. 0000 1. 0000
成都市青羊区 0. 0410 0. 1984 0. 0000 1. 0000
杭州市上城区 0. 0539 0. 2258 0. 0000 1. 0000
杭州市拱墅区 0. 1958 0. 3969 0. 0000 1. 0000
杭州市萧山区 0. 0338 0. 1807 0. 0000 1. 0000
杭州市西湖区 0. 0710 0. 2568 0. 0000 1. 0000
一月 0. 0556 0. 2292 0. 0000 1. 0000
二月 0. 0851 0. 2791 0. 0000 1. 0000
三月 0. 0428 0. 2023 0. 0000 1. 0000
四月 0. 0650 0. 2466 0. 0000 1. 0000
五月 0. 0799 0. 2713 0. 0000 1. 0000
六月 0. 0534 0. 2250 0. 0000 1. 0000
七月 0. 6182 0. 4859 0. 0000 1. 0000

注: 表中未标注单位的均为比率
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在大多数情况下，研究中可观察到一个解释变

量向量xi∈Ｒd 和一个响应变量yi，i = 1，2，…，n，而

本文 希 望 找 到 一 个 函 数 f x( ) ，以 解 释 yi，使 得 f
xi( ) 的值尽可能接近yi。线性回归是其中的一个特

例，其中假定 f x( ) 具有线性表达式 f x( ) = βT x。线

性表达式显然是一种对一般函数形式极为限制的

形式。因此，非线性回归和非参数回归被提出作为

捕捉数据中更复杂关系的替代方法。
机器学习中的神经网络提供了另一种拟合这

样一个未知函数 f 的方法。单层神经网络逼近任

何函数的能力基于众所周知的通用表示定理( Cy-
benko，1989; Hornik，1991) 。该定理表明 f x( ) 可以

由∑
∞

j=1
α j g wT

j x+bj( ) 表示，其中，g 可以是具有limt→－∞ g

t( ) = 0 和limt→+∞ g t( ) = 1 的任何连续单调函数。函

数 g 被称为激活函数。一些常用的激活函数包括

修正线性单元( ＲeLU) 函数 g x( ) =max 0，x( ) 和 sig-
moid 函 数 g x( ) = 1 / 1+exp －x( )( )。在 实 践 中，f

x( ) 通 过 有 限 宽 度 的 神 经 网 络 逼 近，即∑
m

j= 1
α j g

wT
j x+bj( ) ，其 中， α j，wj，bj，j = 1，2，…，m( ) 是 模 型

参数。
为了很好地逼近一个函数，单层神经网络的宽

度可能必须非常大。深度神经网络通过具有多层，

每层代表一个较短宽度的神经网络，可以克服这一

问题。
一个 L 层的深度神经网络的描述如下。
α1，net = ωT

1 xi + b1，α1，out = g1 α1，net( )

α2，net = ωT
2 α1，out + b2，α2，out = g2 α2，net( )

…
αL，net = ωT

L αL－1，out + bL，yi
� = αL，out = gL αL，net( )

其中，xi表示输入数据向量。因此，输出y
�

i 是参数

θ= w1，w2，…，wL，b1，b2，…，bL( ) 的复合函数。
在本研究中，每个订单的销售额是被预测的关

键特征，即该模型的预测目标，而表一中除销售额

外的所有变量都是模型的预测依据，即预测的特征

变量。数据被分为 80%的训练子集和 20%的测试

子集。在模型归纳之前，通过应用“StandardScaler”
实现了特征标准化* ，从而优化了训练过程。

本文所研究的神经网络模型架构由多层组成，

分别配置有 64 个、64 个和 32 个神经元，并以终端

输出节点结束。模型的编译使用了“adam”优化

器，以预测结果对实际观察值的均方误差指标作为

损失计算的标准。训练协议在 100 个时期的范围

内进行，批量大小为 32。此外，为了更加详细地监

视模型的学习进展，训练集中包含了 20%的数据作

为验证子集。这一设置有助于在整个训练过程中

更准确地评估模型的性能和学习效果。
( 三) 结果分析

1. 数据的描述性统计结果。在本文的样本数

据中，含糖饮料在六个城市 22 个区共有 2339 笔订

单，总销售额为 65609. 29 元。值得注意的是，如图

5 所示，在六个主要城市中，上海和杭州是通过外

卖服务消费含糖饮料最多的两个城市，其销售额明

显高于其他城市，占总销售额的近 70%。一方面，

这可能是不同的地域饮食文化造成的，奶茶等各种

休闲饮品作为台湾饮食文化的一个代表，最早的影

响是从上海开始，杭州紧随其后，而作为精致生活

代表的上海和杭州，对奶茶、咖啡等饮品的消费明

显高于其他地区; 另一方面，也可能是由于长三角

地区本身外卖行业的市场份额比重较高，疫情后外

卖行业发展尤为迅速所造成。而含糖饮料作为外

卖餐饮中的一个重要部分，其销售额也明显高于其

他外卖发展相对滞后的城市。接下来进一步分析

区级层面的销售额情况。
在对这六个城市内各区销售分布进行更详细

的分析时，图 6 呈现出了一个显著的趋势，杭州拱

墅区、上海浦东区和广州番禺区的销售额最高，杭

州西湖区和上海长宁区紧随其后，这与前面对城市

消费分布的分析是趋于一致的。从地理位置来看，

这些区域都位于长三角或以南地区。从区域的经

济和人口特征来看，这些区域也有一些共同点，包

括更高的 GDP、快速发展的外卖行业、繁荣的电子

商务、相对数量较多的人口、更为集中的白领人群、
偏热的天气，较高的收入水平和快节奏的现代生活

方式。
除了考察地理相关特征之外，本文还调查了通

过外卖平台销售含糖饮料的时间模式。如图 7 所
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示，一周内的分布呈现出明显的时间特点。具体而

言，与周末相比，工作日的消费量较大，这可能由于

大部分人在周末更倾向于在家用餐或外出堂食，而

不是外卖。值得注意的是，星期三是一周内的高

峰，可能是因为工作日的第三天大部分人感到来自

工作或学习的疲劳和压力，而含糖饮料( 特别是样

本中的奶茶) 是一种令人愉悦的茶点，人们往往在

繁忙的工作和学习之余订购以放松自己的压力，缓

解午后的困倦，当他们没有时间或途径享受其他愉

悦事物时，这成为了一种选择，因此周三下午的外

卖饮品成为舒缓生活节奏的一种方式。此外，图 7
右图分析了昼夜模式，发现消费者倾向于在下午下

单购买含糖饮料，而在夜间的订单较少，这进一步

证实了本文的推论。另外，本文还观察了销售量与

价格之间的关系，图 8 显示了一个分散的相关性，

即较大的订单与平均价格低或高之间并没有太明

显的关联。这说明市场行为复杂，可能受到各种外

部因素的影响。图 8 中点的大小代表了销售数量。
结果显示，平均价格较低的产品往往有较高的销售

数量，但不一定带来更高度销售额。然而，某些均

价较高的产品同时拥有较高的销售额，也暗示了市

场细分可能不太受价格的影响。数据点没有向明

确的趋势线收敛，表明单独的价格不会对销售量起

决定性影响，暗示着多方面因素会影响消费者的购

买决策。
2. 神经网络模型验证。本部分将对线性回归

模型与神经网络模型进行比较分析，以验证神经网

络模型的有效性。

图 5 各城市总销售额

图 6 中国各省份的各区域总销售

—72—

翟倩倩等: 应用机器学习对外卖含糖饮料消费的研究



图 7 一周内( 左) 和一天内( 右) 的总销售额

图 8 销售表现分析

首先，构建基准的线性回归模型:

y = β0 + β1 x1 + β2 x2 + … + βn xn + ε
同样地，模型中，y ( 被解释变量) 是订单销售

额，x1，x2，…，xn是表一中除销售额外的变量( 解释

变量) ，β0 是截距项，β1，β2，…，βn 是自变量的系

数。ε 代表误差项，它说明了模型预测值和实际观

测值之间的差异。线性回归模型的本质是通过找

到确定一组权重，即系数 β1，β2，…，βn和截距 β0，

以最小化误差项 ε，使得预测的被解释变量值尽可

能接近实际观测值。在训练过程中，线性回归模型

旨在通过最小化预测值和实际值之间的差的平方

和( MSE，通 常 称 为 均 方 误 差) 来 找 到 最 佳 拟 合

直线。
接着，通过对训练轮次内损失函数的收敛性评

估深度学习模型的性能。训练过程显示损失随着

训练轮数增加而显著减少，表明模型在预测目标变

量方面的准确性在提高。如图 9 所示，训练损失和

验证损失都迅速下降并趋于收敛，表明模型能够有

效地从数据中学习而不过度拟合。在预测方面，一

百次迭代的水平足以用于模型。由于本文在样本

中的可解释变量有限，验证模型的损失值将在大约

350 的水平上持续。
最后，用预留的 20%数据来比较基于 80%数

据训练出来的两个模型的预测能力差异。相对于

经济学使用的传统线性回归模型，神经网络拟合的

模型产生了更好的预测结果。神经网络预测有更

低的误差，均方误差分别为 284. 90 和 291. 83。这

个误差主要因为出于隐私保护，数据中没有包含消
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费者的任何信息，只有订单数据，造成解释变量的

严重缺失。尽管与传统计量回归方法均方误差差

异并不是很大，但影响销售因素的机制是非常不同

的。况且，一般回归模型要考虑解释变量缺失、内

生等造成的有偏问题，本文的数据正好也存在这样

的问题，但神经网络不需要考虑这些问题。下面将

应用神经网络模型进行不同的情景模拟，以得出一

些经济学的分析结果。

图 9 机器学习模型评估

3. 情景模拟分析。本部分将探讨使用预测集

数据进行不同情景模拟分析的结果* 。首先，基于

鲜制含糖饮料店铺本身可以控制的条件变动进行

分析，当前数据包含了许多商家提供的促销活动，

分析移除所有折扣后，销售将如何受到影响。基于

预测样本的模型分析结果显示，在没有折扣的条件

下，假设其他条件不变，净销售额几乎没有发生变

化。这意味着随着折扣的移除，尽管商家的销售单

价变相上涨了，但由于销售量降低，所以净销售额

没有受到影响。
考虑到店铺促销活动的复杂性，例如有些店铺

在订单达到最低水平时提供固定金额的折扣，而另

一些店铺则提供免费配送等服务。为了更深入的

分析，设定一个假设情景，即在其他条件不变的情

况下，所有商品价格都降低 10%。结果显示总销售

额相比原始销售额上升了 0. 49%。这意味着销售

数量有所增加，且增加的幅度超过了价格下降的幅

度。这表明外卖含糖饮料的需求价格弹性大于 1，

即其消费是富有价格弹性的。价格下降能够促进

销售额的增加。
接下来考虑糖税的可能影响，由于糖只是含糖

饮料的成分之一，所以不能准确估计糖税税率对消

费的直接影响，但可以构建一个类似的假设情景。
在此场景中，假设其他条件保持不变，产品价格提

高了 10%。此 时，总 销 售 额 将 比 原 始 水 平 下 降

0. 17%，这代表销量减少的幅度超过了价格上涨的

幅度，说明价格的增加会显著减少鲜制含糖饮料的

消费。进一步分析，如果价格上涨是由征税所引起

的，此时征收的税款归政府所有，不应该再计入商

家的总销售额，那么商家所得到的总销售额降低幅

度应该更大，为 10. 19%。因此可以推断，如果政府

征收糖税，无论是向生产者还是消费者征收，都会

导致鲜制含糖饮料价格的上涨，使得其产品销量降

低，这表明糖税能够成为减少鲜制含糖饮料消费的

可行路径。

四、结论及政策启示

公众已经普遍认识到含糖饮料对健康产生了

不良影响。在消费者越来越关注碳酸饮料消费的

同时，一种新型的含糖饮料———奶茶，以在线餐饮

服务的形式在城市中迅速成为一种受欢迎的新饮
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料，尤其受到中国消费者的喜爱。在线餐饮服务订

购平台使消费者能够更方便地订购这些含糖饮料。
本研究使用了国内一家大型外卖平台的数据和机

器学习方法中的神经网络模型，分析了含糖饮料的

消费模式。本文的研究是农业和食品经济领域少

数应用神经网络方法的研究之一。
研究发现，尽管受制于有限的数据和变量，存

在一定的预测误差，但相较于传统的线性回归方

法，机器学习方法在本研究中表现出更好的数据拟

合效果。实证结果显示，中国城市消费者对价格变

化的反应富有弹性。虽然本研究没有消费者数据

来证明，但可以侧面反映出这些消费者的年龄层主

要是工作年龄或大学年龄的人。他们建立的消费

习惯将在很长一段时间内影响他们的生活方式，它

对健康的影响可能会在未来几年显现。由于许多

国家基于健康问题采取了多项面向含糖饮料行业

的政策举措，例如征收糖税，本文研究结果表明征

收糖税将显著降低奶茶销量，通过税收手段来减少

含糖饮料的消费是一个可行的策略。
本文的研究结果还表明，奶茶、咖啡和各种类

型的鲜制含糖饮料主要在工作日下午通过外卖平

台订购，作为消费者在一天最繁忙的时候释放压力

并与同事和朋友社交的茶点而被消费。它们并不

是与正餐一同食用。这意味着从这些含糖饮料中

摄入的热量很可能是额外的，而不是来自消费者正

常三餐摄入的热量。此外，这种销售不仅局限于中

国一线城市，还涉及二线城市。中国南方城市的销

售额较高，尤其是长三角地区明显高于其他地区。

这似乎不是源于收入效应，也许是因为温暖的天气

使得冷饮更受欢迎，也许是不同地域的饮食文化差

异造成的，或者只是这个行业在长三角地区开始并

在那里发展得更早。
基于上述结果，本文提出以下政策建议。首

先，鉴于糖税在降低奶茶销量上的有效性，可以考

虑实施糖税政策，以减少奶茶等含糖饮料的销售。
直接给糖加税比加在饮料上更容易操作，可以根据

具体情况确定税率和税收水平，以平衡税收收入和

健康效益。进一步地，可以考虑逐渐增加含糖饮料

的税收，确保生产商和现制饮品店家逐渐减少饮料

中的糖分含量，通过渐进的税收制度激励高糖饮料

的价格更贴近实际社会成本。其次，考虑到消费者

鲜制含糖饮料主要在工作日下午通过外卖平台订

购，很可能是正餐外的额外摄入。政府和健康机构

应该加强健康饮食的宣传和教育，减少糖分的过度

摄入。可以通过学校、社区和媒体传播含糖饮料与

肥胖、糖尿病等疾病之间的关联，提高公众对健康

饮食的认知，培养健康的饮食习惯。促进健康饮食

环境的形成，降低社会对含糖饮料的依赖，从而减

少与之相关的健康问题，提高社会的整体健康水

平。最后，考虑到奶茶销售在区域和时间上的特

点，政府可以根据地域特点制定不同的政策措施，

可以选择长三角地区作为引导含糖饮料过度消费

的政策先行地区。
在本文研究的基础上，未来研究可以结合更加

细致的订单数据或消费者调研数据，识别含糖饮料

价格等特征变化对于不同人群消费的影响。

五、机器学习在农产品和食物消费研究的未来展望

机器学习可以广泛应用于农产品市场价格波

动分析和预测。粮食等重要农产品市场的稳定发

展是保障国计民生的关键，2023 年中央“一号文

件”强调要抓紧抓好粮食和重要农产品稳产保供。
在国际贸易形势复杂多变，新冠、猪瘟等流行疫病

频发的背景下，建立实时的机器学习模型以帮助决

策者能够及时对市场变化做出反应，对于保障重要

农产品市场的稳定发展具有关键意义。有效的预

测，可以在调节进出口利用国际市场为保证国内粮

食安全争得时间。农产品市场预测影响因素复杂，

机器学习相较于传统计量模型能够在应用中从以

下几点进行突破，首先，机器学习的优势之一是能

够处理多源、异构的数据。在农产品市场预测中，

除了传统的结构性数据 ( 如产量、库存、需求等)

外，机器学习中的自然语言处理技术可以用于对新

闻、政策文本等非结构数据进行情感分析、主题建

模等，有助于理解市场参与者的态度和看法，提供

更深入的市场洞察，从而提供更全面的信息。这有

助于更准确地捕捉市场的动态变化和不确定性因

素。其次，机器学习可以有效应用图像数据，如遥

感数据，用于监测农田状况、作物生长情况、灾害影

响等，从而实现更精准的农业监测和预测。最后，
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相对于传统计量方法，机器学习在面对高频及复杂

变量的数据时可以利用无监督等降维方法提取关

键特征，更好地处理不相关变量，更好地捕捉数据

的模式和趋势以达到更加精准地预测效果。
另一方面，机器学习在食品安全监测与管理分

析中也具有广阔的应用前景。民以食为天、食以安

为先。食品安全是保障民生的基础工程，一直以来

得到了政府与学者的高度重视。在当前信息化时

代，互联网已经成为了食品安全事件与信息分享和

讨论的主要渠道，包括政府公文发布、用户购买后

的评论以及社交媒体上的信息分享等。传统依赖

抽检为主的食品安全监测系统在应对快速传播的

大规模信息时显得应对不足。在这一背景下，通过

机器学习技术，如网络文本爬取和自然语言处理，

可以系统地收集和分析互联网上的食品安全信息。
这种方法不仅提高了监测的时效性，还能更全面地

了解食品安全事件的发展趋势。此外，建立食品安

全监测与预警体系，有助于更迅速地响应食品安全

问题，减少潜在风险。并且，机器学习还能够辨识

和分析大规模的数据，发现潜在的食品安全问题，

有助于在问题蔓延之前及时采取有效的管理和控

制措施。因此，机器学习在食品安全监测与管理中

的应用不仅能够效率，同时也能强化对公众食品安

全的保障。
此外，食物获取和营养摄入与健康息息相关。

市场销售数据和人口健康数据在许多国家、省、县

市等行政单位都有实际观察记录。虽然这些数据

不是抽样调研数据没有个体层面的连接，但区域性

数据通常拥有大样本量和丰富的变量，利用机器学

习分析这些数据可以对健康问题提供更好的预测，

给国家卫生健康部门在医疗资源分配计划中提供

更精准的政策建议。
最后，需要注意的是，机器学习在农业经济研

究应用需要政策的配套和支持。机器学习的优势

在大数据支撑下更为明显，大科研工作人员得以获

取到更多的观察值、更多的变量，然而它们往往难

以通过现有的计量经济学方法在没有任何信息损

失的条件下处理和利用。机器学习的出现改变了

这一现状。然而，机器学习的这一优势在样本量和

变量都不大的情况下难以充分发挥。为了让机器

学习在中国农业经济研究中得到更加充分的利用，

研究人员必须获得可用的数据，这要求社会提供更

宽松的数据资源共享环境。例如，政府主导的统计

数据、或者政府资助的研究机构采集的数据可以考

虑在国家信息安全保障的前提下给科研机构免费

使用。
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A Consumption Analysis of Sugar－sweetened
Beverages Ordered Online for Home Delivery:

An Application of Machine Learning

ZHAI Qianqian，JIANG Yu，ZHANG Jiaming，Juan Esteban GUEVAＲA，WANG Hong

Abstract: Sugar－sweetened beverages have caused worldwide health concerns due to their contri-
bution to high calorie intake and chronicle diseases. Against the backdrop of the rapid development of
online food delivery platforms，this paper utilizes sales data from delivery services in six Chinese cities
and employs machine learning methods to identify consumption patterns of sugar－sweetened beverages．
Additionally，the paper analyzes sales variations in simulated scenarios such as price discounts and
sugar taxes. The findings of the paper are threefold: First，neural networks within supervised machine
learning models demonstrate greater applicability for predicting consumption trends compared to tradi-
tional econometric regression models. Second，model predictions indicate that a 10% price reduction
leads to a 0. 49% increase in total sales，suggesting significant price elasticity of demand for sugar －
sweetened beverages. Conversely，a 10% price increase results in a 0. 17% decrease in total sales vol-
ume，implying that the utilization of taxation as a strategy to reduce the consumption of these beverages
is viable. Third，there are spatial and temporal variations in the sales of sugar－sweetened beverages on
delivery platforms，with higher sales volumes in the Yangtze Ｒiver Delta region compared to other areas，
and weekday sales surpassing those of weekends，with afternoons being the peak period. This research is
significant for establishing pathways and mechanisms to reduce excessive consumption of sugar－sweet-
ened beverages，guiding consumers towards healthier dietary choices，and promoting sustainable devel-
opment in the food delivery service industry.

Keywords: Sugar－sweetened beverages; Delivery; Machine learning; Neural networks
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