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关于口红品牌“MAC”营销的数据挖掘与分析
李素萍

绍兴文理学院，中国·浙江绍兴

口红是彩妆的一项重要内容。近年来，化妆品行业发展迅速，越来越多的化妆品品牌出现在人们的视野里，MAC的竞争对
手也越来越多。为了让商家生产出更符合消费者的口红，提高其销售量，我们在这诸多影响口红销量的影响因素中，通过
用随机森林模型，朴素贝叶斯算法分析哪些因素对口红销量至关重要，根据这些因素预测商家的销售量，并把算法过程详
细介绍。
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1 引言

目前化妆品行业发展迅速。根据搜集的数据发现，全

球化妆行业市场规模持续增加，市场主要分布于亚太地区。

而我国化妆行业目前整体规模不大，但是发展潜力巨大，但

国内品牌竞争激烈，国际品牌占据国内市场大部分份额，如

欧莱雅、雅诗兰黛、香奈儿等品牌。而国内品牌无论是知名

度还是产品质量都不足以与国外品牌相抗衡。口红是彩妆的

一项重要内容，随着技术的不断发展，MAC口红近年来越

来越被广大女性消费者所喜爱。MAC活跃于创造时尚前沿

趋势，与时尚、艺术和潮流文化的领军人才们合作。近年来，

国际上化妆品行业发展迅速，越来越多的化妆品品牌出现在

人们的视野里，MAC 的竞争对手也越来越多。因此MAC

口红的销售数据对于研究数据挖掘有一定的使用价值。

论文以主要以MAC口红为列，用随机森林模型，朴素

贝叶斯算法等分析其之前的销售情况，一方面可以为 MAC

口红如何创新自己的营销方式提供数据基础，另一方面，详

细的介绍随机森林模型，朴素贝叶斯算法如何使用，把数据

分析与营销相结合。发现、探索数据分析中的问题，挖掘企

业的竞争力，为提高 MAC品牌的经济利益，实现利润最大

化提供数据支撑。

2 研究背景与研究问题

2.1 MAC口红概况

MAC品牌是 1984年在加拿大成立的，现在成为雅诗

兰黛旗下的一个品牌，MAC以其优越的质量和绚丽多姿的

色彩，在彩妆届奠定了良好的基础。

MAC口红在 1994年被雅诗兰黛集团收购，成为雅诗

兰黛旗下的子品牌，这也促进了MAC的快速发展，利用雅

诗兰黛的销售渠道，在全球 90多个国家销售 50多个系列的

产品。其中MAC口红近年来采取的营销策略，抓住大众的

消费心理，利用优惠的价格，抓住网络营销的便利渠道，在

经济快速发展的今天促进自身品牌的快速发展 [1]。
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2.2 MAC 口红营销现状

据 2019年彩妆品牌线上交易规模的数据，MAC 以

91.92%的同比增长速度名列第一，紧跟着的是阿玛尼，同

比增长为 73.09%；而后面的迪奥、圣罗兰的同比增长只有

20%到 40%之间 [2]。之所以其增长速度最快与以下两点有

密不可分的关系。

与网红 KOL密切合作

MAC与韩国知名化妆师 PONY朴惠敏联合推出了一款

新系列彩妆产品。该系列彩妆产品运用了 PONY喜爱的致

爱水晶和塔罗牌插图元素，包括了眼影、唇彩、珠光

喷雾、彩妆刷、假睫毛五个品类，其中八色眼影

是主打产品。但是即便网红能依靠自身的粉丝基础在短时间

内获取庞大的销量，但由于品质问题也无法长久卖下去。所

以与 PONY合作，只能是锦上添花。产品品质过硬，就能

以良好的口碑长久生存下去。

与年轻人保持密切关系

MAC在年轻化营销上，远超了很多国际大牌。从今年

1月份推出王者荣耀口红，到 8月份参展 ，MAC

利用二次元、游戏、DIY等 IP与元素俘获了无数年轻消费

者的心，在内容上就能做到对年轻消费者的心一击必中。

2.3 MAC 口红营销问题

缺乏信任感

由于现在假货泛滥，人们对对 口红的真伪，色号

和上嘴效果等都持怀疑态度，缺乏信任感 [3]。

技术与安全性问题

如果是在线上进行交易，不能看到口红的真实面貌，

因此人们对口红的质量和它的技术与安全性问题感到担忧。

品牌运作能力和管理能力相对于其他公司较弱

MAC集团的管理能力还需要多向其他大型跨国公司学

习，不断提高自身品牌的管理运作能力，利用技术提高自己

的市场份额 [4]。

3 数据挖掘分析与模型构建

3.1 朴素贝叶斯分类

朴素贝叶斯算法原理

根据此方法，对一个未知类别的样本 x，可以先分别计

算出 x属于每一个类别 C的概率 P X | C P Ci i ，然后选

择其中概率最大的类别作为其类别。朴素贝叶斯算法成立的

前提是各属性之间互相独立。当数据集满足这种独立性假设

时 ,分类的准确度较高，否则可能较低。另外，该算法没有

分类规则输出。

计算结果

通过函数NaiveBayes sales_num~data6 生成判别规则，

并对各类别下变量密度进行可视化，绘制了描述分和价格分

的密度图，如图 1所示。

从图 2中可以看出，在字段描述分密度图中，销售总

量类型 B和 C主要集中在 0.82左右，而类型 A主要集中在

0.73左右；在字段价格分密度图中，类型 A的数量比其他 2

个类型要小。

3.2 集成学习一

算法原理

AdaBoost算法的工作机制是首先从训练集用初始权重

训练出一个弱学习器 1，根据弱学习的学习误差率表现来更

新训练样本的权重，使得之前弱学习器 1学习误差率高的训

练样本点的权重变高，使得这些误差率高的点在后面的弱学

习器 2中得到更多的重视。然后基于调整权重后的训练集来

训练弱学习器 2。如此重复进行，直到弱学习器数达到事先

指定的数目 T，最终将这 T个弱学习器通过集合策略进行整

合，得到最终的强学习器 [5]。

图 1 描述分和价格分的密度图
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计算结果

调用函数 boosting(sales_num.~ -

构建模型，参数 m�nal代表算法的迭代次数，即

基分类器的个数，本实验设置其大小为 500，参数 boos为

采用各观测样本的相应权值来抽取 boostrap样本。

通过调用函数 pred_boost=predict(boost2,data5)进行预

测，pred_boost$confusion函数生成混淆矩阵，如表 1所示。

模型的预测错误率为 17.88%，进一步使用随机森林算法进

行建模分析。

表 1 AdaBoost 预测混淆矩阵

A B C

A 209 18 5

B 16 74 15

C 3 12 34

3.3 集成学习二

随机森林算法原理

随机森林通过自助法（bootstrap）重采样技术，从原始

训练样本集 N中有放回地重复随机抽取 k个样本生成新的

训练样本集合，然后根据自助样本集生成 k个分类树组成

随机森林，新数据的分类结果按分类树投票多少形成的分数

而定 [6]。

在建立每一棵决策树的过程中，有两点需要注意采样

与完全分裂。对于行采样，采用有放回的方式，也就是在采

样得到的样本集合中，可能有重复的样本。这样使得在训练

的时候，每一棵树的输入样本都不是全部的样本，使得相对

不容易出现过拟合。之后就是对采样之后的数据使用完全分

裂的方式建立出决策树，这样决策树的某一个叶子节点要么

是无法继续分裂的，要么里面的所有样本的都是指向的同一

个分类。

计算结果

调用函数 randomForest(sales_num～ .-name,data=data3,

ntree=500,importance=TRUE,proximity=TRUE,subset=Train_

data_num)构建随机森林的模型，其中决策树的数量为 500

棵。其 OOB估计错误率为 29.12%，调用函数 importance(-

data.rf)可以查看随机森林模型中变量的重要值 ,随机森林模

型中两种测算方式下的自变量重要程度对比如图 3所示。

图 3 随机森林模型中两种测算方式下自变量重要对比

模型优化

影响随机森林模型的两个主要为：①决策树节点分支

所选的变量个数；②随机森林模型中决策树的数量。使用

randomForest()其两个参数都设为默认值，但在实际使用过

程中，该默认参数不一定是最优的参数值，因此本实验在构

建模型时进一步确定优化参数。其中对于决策树节点分支所

选的变量个数的确定，采用逐一增加变量的方法进行建模，

最后寻找到最优的参数 [7]。

图 2 各变量相关性图
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①节点最优变量个数。

通过参数 mtry来改变节点变量的个数，即从 1逐渐增

加到 10(其中 10为自变量的个数 )，如表 2所示。从输出结

果可以观察到，当决策树节点所选变量时为 5时，模型的误

判率均值是最低的，因此将参数 mtry的值设置为 5。

表 2 节点变量个数对应误判率

1 2 3 4 5

34.62% 29.06% 29.59% 29.09% 28.41%

6 7 8 9 10

29.68% 28.75% 28.98% 29.05% 28.54%

②决策树数量。

在确定了模型中决策树的节点最优变量个数之后，

还需要进一步确定模型中决策树的数量。在确定该参数

时，将用到模型的可视化分析。通过调用函数 plot(mod-

el,col=1:6)，绘制模型误差与决策树数量的关系图 4，可以

观察到当决策树的数量大于 400之后，模型误差趋于稳定，

因此将模型中的决策树数量大致确定为 400左右，以此来达

到最优模型 [8]。

图 4 模型误差与决策树数量关系

在经过上述分析以后，本实验确定最优模型为决策树

节点处变量个数为 5，模型中决策树数量为 400的模型。再

次进行建模，模型基于 OOB数据的总体误判率为 29.03%；

模型中决策树的节点数最少为 200个，而节点数最多为

270个。

3.4 模型评价

将构建的模型，在测试集中运行，得到如表 3所示的错

误率。可以看到，朴素贝叶斯分类错误率相差不大，已经超

过 50%，AdaBoost算法的错误率为 17.88%，而随机森林的错

误率只有 6.99%，在这三种算法中，随机森林的算法最好。

表 3 三种算法错误率

算法 朴素贝叶斯分类 AdaBoost 随机森林

错误率 53.11% 17.88% 6.99%

由分析可知：

①该数据集不符合朴素贝叶斯判别分析执行的前提条

件——各变量条件独立，即参与建立判别分析规则的这些变

量是有着显著的相关性的，很大程度上影响了预测结果的

好坏 [9]；

②非数值自变量在一定程度上不能归一化处理，在预

测时有一定影响；

③在随机森林中，3个类别存在严重交叉，对模型的预

测有一定影响，但模型的鲁棒性较强，预测的错误率在三个

模型中最低。

4 结语

论文着重研究数据挖掘中朴素贝叶斯判别分析算法、

AdaBoost算法以及随机森林算法在口红销量预测中的效果。

通过对常用算法的比较研究，总结了它们的长处和不足。在

挖掘之前，对数据库进行了数据清理、数据转换、数据词云

等数据预处理，处理了空缺数据、将连续值属性离散化，为

进一步挖掘打好基础。通过论文的研究，初步实现了数据挖

掘技术在商品口红的应用，但是仍然存在着一些问题需进一

步研究：①在数据预处理方面还不够完善，还需要依靠其它

数据库工具人工完成；②文本数据处理不强，需要进一步提高。
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