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тор, метод ближайшего соседа) и деревья решений. Обучены нейросетевые кластеризатор SOFM 13-3 и 
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Вино является одним из наиболее часто употре-
бляемых в пищу алкогольных напитков со слож-
ным многокомпонентным химическим составом. 
Поэтому большое социально-экономическое зна-
чение виноделия определяет актуальность подго-
товки специалистов, владеющих современными 
статистическими и кибернетическими метода-
ми компьютерного анализа физико-химических 
свойств вин [1–5]. Научно-обоснованные заклю-
чения таких специалистов, подтвержденные ор-
ганолептической оценкой энологов и сомелье, 
будут способствовать выявлению фальсификации 
и преднамеренного искажения информации о ка-
честве винодельческой продукции [6].

В данной статье приводятся результаты ком-
пьютерного анализа свойств образцов итальянских 
красных вин методами Data Mining для выявления 
степени их влияния на разделяющую спобность 
классификационных моделей. С помощью класси-
фикации выявлялись сходные (близкие) свойства 

вина, характеризующие группу, к которой принад-
лежит образец вина. Кластеризация отличается от 
классификации тем, что число групп заранее не 
задано.

Экспериментальные данные о физико-хими-
ческих свойствах вин взяты из общедоступного 
репозитария машинного обучения UCI [7]. Файл 
данных включает 178 образцов трех красных 
итальянских вин: Бароло (Barolo – 59 образцов, 
Гриньолино (Grignolino – 71 образец), Барбера 
(Barbera – 48 образцов), приготовленных из трех 
разных сортов винограда: Неббио́ло (Nebbiolo), 
Гриньолино и Барбера, собранного в 1970– 
1979 годах в регионе Пьемонт. Для каждого образ-
ца вина приведены значения 13 физико-химиче-
ских свойств.

Авторы работы [8] выделили 8 переменных –  
спирт, сумма фенолов, флавоноиды, интенсив-
ность окраски, оттенок, OD280/OD315 разбав-
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ленных вин, OD280/OD315 флавоноидов, пролин 
из 28 химических и физико-химических свойств  
178 образцов вин. К 8-мерному набору данных 
были применены методы классификации [9]: 
ближайшего соседа KNN, линейный дискрими-
нантный анализ LDA, анализ главных компонент 
PCA и методы моделирования [9]: байесовский 
аналіз (Bayesian analysis), формальное независи-
мое моделирование аналогий классов SIMCA (Soft 
Independent Modeling of Class Analogy). Классифи-
кационная способность моделей составила 97.75% 
(четыре образца вина классифицированы ошибочно).

В репозитарии [7] приведена дополнительная 
информация об использовании 13-мерного набора 
свойств вин (алкоголь, яблочная кислота, зола, ще-
лочность золы, магний, всего фенолов, флавонои-
ды, фенолы нефлавоноидные, проантоцианидины, 
интенсивность цвета, оттенок, OD280/OD315 раз-
бавленных вин, пролин) для классификации вин. 
Для сравнения приведена точность разделения 178 
образцов вин на три класса четырьмя различны-
ми классификаторами: анализ избыточности RDA 
(Redundancy analysis) – 100%, квадратичный дис-

криминантный анализ QDA (Quadratic discriminant 
analysis) – 99.4% (один образец классифицирован 
неверно), линейный дискриминантный анализ 
LDA (Linear discriminant analysis) – 98.9%, (две 
ошибочные классификации образцов) метод бли-
жайшего соседа 1NN (Nearest neighbors algorithm) –  
96.1% (класс семи образцов предсказан ошибочно).

Целью данной работы является построение ма-
тематических моделей кластеризации и классифка-
ции образцов итальянских вин по их физико-хи-
мическим свойствам современными методами 
Data Mining. Для достижения цели использованы 
статистические методы: дескриптивный анализ 
(DDA) и описание исходных данных; анализ свя-
зей (корреляционный аналіз – CA, факторный ана-
лиз – FA), многомерный статистический анализ 
(иерархическая кластеризация – HCA hierarchical 
cluster analysis, алгоритм k-средних (k-means 
clustering), дискриминатный анализ – LDA, кано-
нический корреляционный анализ – CCA, метод 
опорных векторов – SVM, метод ближайшего со-
седа – 1NN) и кибернетические методы: деревья 
решений (Decision Trees Algorithm – DTA), наи-

Таблица 1. Описательная статистика физико-химических свойств  178 образцов итальянских вин
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Алкоголь, об% (v1) 13.0 11.0 14.8 0.8 0.06
Яблочная кислота, г/л (v2) 2.3 0.7 5.8 1.1 0.08
Зола, г/л (v3) 2.4 1.4 3.2 0.3 0.02
Щелочность золы, мг-экв NаOH/л (v4) 19.5 10.6 30.0 3.3 0.25
Магний, мг/л (v5) 99.7 70.0 162.0 14.3 1.07
Всего фенолов, г/л (v6) 2.3 1.0 3.9 0.6 0.05
Флавоноиды, г/л (v7) 2.0 0.3 5.1 1.0 0.07
Фенолы нефлавоноидные, г/л (v8) 0.4 0.1 0.7 0.1 0.01
Проантоцианидины, г/л (v9) 1.6 0.4 3.6 0.6 0.04
Интенсивность цвета, баллы (v10) 5.1 1.3 13.0 2.3 0.17
Оттенок, баллы (v11) 1.0 0.5 1.7 0.2 0.02
OD280/OD315 разбавленных вин (v12) 2.6 1.3 4.0 0.7 0.05
Пролин, мг/л (v13) 746.9 278.0 1680.0 314.9 23.60
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вный баесовский классификатор (naive Bayesian 
classifier – NBA), искусственные нейронные сети 
(многослойные персептроны – МLP, самоорга-
низу́ющаяся карта признаков Ко́хонена (Self-
Organizing Feature Map – SOFM). Компьютерный 
анализ физико-химических свойств вин проведен 
на статистических платформах STATISTICA и 
SPSS в среде Windows 10.

Первичный анализ данных. В табл. 1 приве-
дены количественные параметры описательной 
статистики фізико-химических свойств образцов 
вин. Распределение можно считать симметрич-
ным, если среднее квадратическое отклонение 
(стандартное отклонение) данных меньше полови-
ны среднего арифметического. Проверка гипотезы 
нормального распределения анализируемых дан-
ных (табл. 2) выполнена по критериям Колмогоро-
ва–Смирнова и Хи квадрат (n > 50).

Описание свойств вин [10, 11]. По содер-
жанию сахара и этилового спирта вина делятся 
на сухие (8.5–15%), полусухие (8.5–15%, сахар  
4–18 г/л), полусладкие (сахар 18–45 г/л), сладкие 
(сахар не менее 45 г/л). Роль этилового спирта за-
ключается в значительном усилении сладости са-
харов. Кроме того, этиловый спирт может увеличи-
вать воспринимаемую интенсивность фенольных 
соединений, придающих вину горький вкус, пода-
вляя ощущение терпкости, обусловленной танина-

ми [12]. Яблочная кислота (v2) влияет на форми-
рование вкуса вина. Повышенное содержание этой 
кислоты в винах вызывает резкое вкусовое ощу-
щение, так называемую зеленую кислотность [13]. 
Содержание золы (v3) в винах Италии составляет 
1.1–4.8 г/л. Зола и зольные элементы играют опре-
деленную роль в формировании качества и диети-
ческих свойств вин. Контролируемые показатели 
щелочности золы (v4), как и золы, используются 
для оценки подлинности и качества вин.

Магний (v5) имеет большое значение для сохра-
нения здоровья людей: помогает росту клеток; ре-
гулирует сердечный ритм; регулирует содержание 
сахара в крови; является профилактическим сред-
ством против мигрени; улучшает функцию мозга; 
укрепляет зубную эмаль. Массовая концентрация 
магния в вине составляет 0.03–0.24 г/л. Феноль-
ные вещества вина (v6) – это группа соединений, 
в состав которой входят красящие вещества (анто-
цианы) и дубильные (танины и таниды), обуслов-
ливающие полноту вкуса и оказывающие влияние 
на аромат, цвет, а также прозрачность вина. Флаво-
ноиды (v7) – природные красители, пищевые анти-
оксиданты, дубильные вещества. Флавоноидные 
фенольные соединения оказывают существенное 
влияние на вкус и ощущения во рту как вместе, 
так и по отдельности. Они составляют значитель-
ную группу полимеров (танинов). В вине они 
вызывают ощущение горечи и терпкости, влия- 

Таблица 2. Расчетные и табличные значения критериев нормальности распределения свойств винa

Переменная (n = 178) Критерий Колмогорова–Смирнова (Dтабл = 0.102Dрасч) Критерий Хи-квадрат, χ2
расч (χ2

табл)
v1 0.068 13.521 (11.070)
v2 0.191 83.920 (12.592)
v3 0.058 10.064 (7.815)
v4 0.063 4.003 (9.488)
v5 0.090 14.384 (7.815)
v6 0.072 32.976 (18.307)
v7 0.085 35.900 (11.070)
v8 0.115 24.846 (5.991)
v9 0.057 9.518 (16.919)
v10 0.091 40.089 (14.067)
v11 0.062 10.245 (12.592)
v12 0.117 43.526 (19.675)
v13 0.129 48.429 (18.307)

а n – объем выборки. Если табличное значение Dтабл больше расчетного значения Dрасч, а χ2
расч < χ2

таб, то распределение считается 
соответствующим нормальному на уровне значимости р = 0.05.
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ют на цвет, тело и букет. Флавоноидные танины –  
основные фенольные соединения красных вин. 
Фенолы нефлавоноидные (v8) являются основным 
фактором, влияющим на цвет белого вина. Проан-
тоцианидины (v9) – сильнейшие антиоксиданты, 
которые защищают организм от окислительного 
стресса и опасных заболеваний.

Цвет вина (v10) говорит о его плотности, кото-
рая определяется концентрацией сахара и спирта. 
Чем интенсивнее цвет, тем больше в нем танинов. 
В обзоре [14] обобщены существующие методиче-
ские подходы к оценке цвета и оттенков (v11) для 
различных типов вин. OD280/OD315 (OD – optical 
density) разбавленных вин (v12) – УФ спектро-
скопия для количественного определения белка 
и фенольных соединений [15]. Большинство фе-
нольных соединений имеют интенсивные полосы 
поглощения в областях 280 и 320 нм. Белки погло-
щают свет с различной длиной волны за счет ами-
нокислотных остатков с ароматическими кольца-
ми. Пролин (v13), аргинин и треонин – основные 
гетероциклические аминокислоты вин, которые 
принимают непосредственное участие в формиро-
вании полноты вкуса, сложении аромата и биоло-
гической ценности вина.

В основу компьютерного анализа данных поло-
жены математические приемы, статистические ме-
тоды и практические рекомендации, приведенные 

в работах [16–19]. В работах [20–22] показаны воз-
можности методов Data Mining для классификации 
и прогнозирования степени связывания (константа 
комлексообразования) катионов металлов краун- 
эфирами [20], криптандом ([222]) [21] в разных чи-
стых растворителях, а также для прогнозирования 
энергии адсорбции фуллеренов лекарствами [22].

Факторный анализ. Основное назначение 
факторного анализа – анализ корреляций множе-
ства переменных (физико-химических свойств 
образцов вин) табл. 3. Для оценки силы связи в 
теории корреляции применяется шкала англий-
ского статистика Чеддока: слабая – от 0.1 до 0.3; 
умеренная – от 0.3 до 0.5; заметная – от 0.5 до 0.7; 
высокая – от 0.7 до 0.9; весьма высокая (сильная) –  
от 0.9 до 1.0.

Надежность вычислений элементов корреля-
ционной матрицы табл. 3 и целесообразность ее 
описания с помощью факторного анализа под-
тверждены мерой адекватности выборки Кайзера– 
Мейера–Олкина (КМО = 0.779) и критерием сфе-
ричности Бартлетта (примерная Хи-квадрат = 
1317.181 для 78 степеней свободы и уровня зна-
чимости р = 0.000), что свидетельствует о нали-
чии достаточной коррелированности переменных 
[19]. Матрица интеркорреляций исходных данных 
(табл. 3) обработана с использованием анализа 
главных компонент. Основной принцип итераци-

Таблица 3. Корреляционная матрица переменныха

Свойство v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10 v11 v12 v13
v1 1.00 0.09 0.21 –0.31 0.27 0.29 0.24 –0.16 0.14 0.55 –0.07 0.07 0.64
v2 0.09 1.00 0.16 0.29 –0.05 –0.34 –0.41 0.29 –0.22 0.25 –0.56 –0.37 –0.19
v3 0.21 0.16 1.00 0.44 0.29 0.13 0.12 0.19 0.01 0.26 –0.07 0.00 0.22
v4 –0.31 0.29 0.44 1.00 –0.08 –0.32 –0.35 0.36 –0.20 0.02 –0.27 –0.28 –0.44
v5 0.27 –0.05 0.29 –0.08 1.00 0.21 0.20 –0.26 0.24 0.20 0.06 0.07 0.39
v6 0.29 –0.34 0.13 –0.32 0.21 1.00 0.86 –0.45 0.61 –0.06 0.43 0.70 0.50
v7 0.24 –0.41 0.12 –0.35 0.20 0.86 1.00 –0.54 0.65 –0.17 0.54 0.79 0.49
v8 –0.16 0.29 0.19 0.36 –0.26 –0.45 –0.54 1.00 –0.37 0.14 –0.26 –0.50 –0.31
v9 0.14 –0.22 0.01 –0.20 0.24 0.61 0.65 –0.37 1.00 –0.03 0.30 0.52 0.33

v10 0.55 0.25 0.26 0.02 0.20 –0.06 –0.17 0.14 –0.03 1.00 –0.52 –0.43 0.32
v11 –0.07 –0.56 –0.07 –0.27 0.06 0.43 0.54 –0.26 0.30 –0.52 1.00 0.57 0.24
v12 0.07 –0.37 0.00 –0.28 0.07 0.70 0.79 –0.50 0.52 –0.43 0.57 1.00 0.31
v13 0.64 –0.19 0.22 –0.44 0.39 0.50 0.49 –0.31 0.33 0.32 0.24 0.31 1.00

а Полужирным шрифтом выделены коэффициенты парных корреляций, описывающие умеренную, заметную и высокую взаимос-
вязь физико-химических свойств вин.



ЖУРНАЛ  ОБЩЕЙ  ХИМИИ  том 93  № 9  2023

1464 БОНДАРЕВ

онного выделения латентных факторов методом 
главных компонент – представление двух или 
более свойств вина одним фактором. В основе 
анализа главных компонент лежит математиче-
ский метод нахождения собственных значений и 
собственных векторов корреляционной матрицы. 
Cобственные значения λ – дисперсии (изменчиво-
сти), выделяемые факторами.

Итерационная процедура начинается с матри-
цы, в которой дисперсия (изменчивость) каждой 
переменной равна 1. Поэтому общая дисперсия 
равна числу переменных – 13, т. е. наибольшей 
изменчивости, которая может быть выделена. Из-
менчивость, объясненная последовательно выде-
ляемыми факторами до и после вращения, пред-
ставлена в табл. 4. Наличие информации о том, 
сколько дисперсии (изменчивости) выделил каж-
дый фактор (табл. 4) позволило оставить 5 факто-
ров (пять главных компонент) с собственными зна-
чениями λ ≥ 0.85 на основе графического метода P. 
Кэттелла [23] – критерия каменистой осыпи.

Качество факторного анализа тем выше, чем 
выше полнота факторизации. Построенная фак-
торная модель сохраняет 80.16% (табл. 4) исход-
ной информации, при этом число факторов со-
кращается с 13 до 5. Фактор 1 сохраняет 27.37% 
исходной информации о винах, Фактор 2 – 17.10%,  
Фактор 3 – 12.25%, Фактор 4 – 14.18% и  
Фактор 5 – 9.26% (табл. 4 и 5).

Результат варимакс-вращения главных фак-
торов представлен в табл. 5. Строки таблицы i 
содержат факторные нагрузки aik переменных  
(13 физико-химических свойств образцов вин) по 
пяти факторам (столбцам k). Факторные нагрузки 
в этом случае, являющиеся аналогом коэффици-
ента корреляции, изменяются от –1 до +1 и по-
казывают степень взаимосвязи соответствующих 
переменных и факторов – чем больше абсолютная 
величина факторной нагрузки, тем сильнее связь 
переменной с фактором, тем больше данная пере-
менная обусловлена действием соответствующего 
фактора [16, 17].

Таблица 4. Объясненная совокупная дисперсия (изменчивость)
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Начальные собственные  
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1 4.71 36.20 36.20 4.71 36.20 36.20 3.56 27.37 27.37
2 2.50 19.21 55.41 2.50 19.21 55.41 2.22 17.10 44.47
3 1.45 11.12 66.53 1.45 11.12 66.53 1.59 12.25 56.72
4 0.92 7.07 73.60 0.92 7.07 73.60 1.84 14.18 70.90
5 0.85 6.56 80.16 0.85 6.56 80.16 1.20 9.26 80.16
6 0.64 4.94 85.10
7 0.55 4.24 89.34
8 0.35 2.68 92.02
9 0.29 2.22 94.24
10 0.25 1.93 96.17
11 0.23 1.74 97.91
12 0.17 1.30 99.20
13 0.10 0.80 100.00
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Поскольку по Фактору 1 максимальные нагруз-
ки имеют переменные всего фенолов (v6), фла-
воноиды (v7), проантоцианидины (v9), OD280/
OD315 разбавленых вин (v12), то Фактору 1 (но-
вой переменной) может быть присвоено название 
«белки, антиоксиданты». Фактору 2 можно при-
своить название «органолептический» [алкоголь 
(v1), интенсивность цвета (v10), пролин (v13)]. 
Фактор 3 можно назвать «кислотность вина» [зола 
(v3), щелочность золы (v4)]. Фактор 4 – «оттенок 
вина» [яблочная кислота (v2), оттенок (v11)]. Фак-
тор 5 – «содержание магния».

Нетрудно заметить, что переменные, определя-
ющие фактор, сильнее связаны друг с другом, чем 
с другими переменными (табл. 3). Таким образом, 
факторным анализом выявлено действие пяти но-
вых латентных переменных (факторов) на каче-
ство вина, объединяющих переменные (свойства 
вин) в группы по степени их влияния на факторы 
(главные компоненты).

В табл. 6 приведены коэффициенты Аi линей-
ных уравнений регрессии (Факторk) для расчета 
значения факторов для каждого образца вина по 
его физико-химическим свойствам. Положитель-
ное значение фактора соответствует позитивному 
вкладу данного образца в группирование (разделе-

ние) вин по степени сходства, а отрицательное –  
негативному. Анализ рассчитанных факторов 
(Факторk) позволяет выяснить, какие свойства 
вина превалируют как в положительном, так и 
отрицательном значении фактора каждого из 178 
образов вина.

Кластерный анализ. На дендрограмме (рис. 1) 
показано объединение образцов вин методом Вар-
да [18] в три группы по степени сходства свойств 
вин в зависимости от расстояния объединения 
(выбрана евклидова метрика объединения; для 
свойств вин использована z-стандартизация дан-
ных [21]).

Метод k-средних. На основе решения, полу-
ченного иерархической кластеризацией методом 
Варда, для реализации алгоритма k-средних вы-
брано 3 кластера (рис. 1). В статистическом пакете 
STATISTICA предлагается три варианта выбора 
начальных центров кластеров. В работе после ана-
лиза и сопоставления результатов кластеризации 
предпочтение было отдано варианту – выбрать 
первые N (число кластеров) наблюдений (образцов 
вин).

Результаты дисперсионного анализа свиде-
тельствуют (табл. 7) о том, что распределение 

Таблица 5. Факторные нагрузки после варимакс-вращенияа

Переменная (свойство вина)
Факторные нагрузки (aik). Варимакс-вращение.  

Извлечение факторов методом главных компонент

Фактор 1 Фактор 2 Фактор 3 Фактор 4 Фактор 5
v1 0.150 0.873 0.004 –0.116 0.080
v2 –0.183 0.009 0.187 –0.777 –0.121
v3 0.086 0.224 0.888 –0.025 0.171
v4 –0.197 –0.434 0.719 –0.273 –0.017
v5 0.083 0.205 0.142 0.042 0.915
v6 0.849 0.257 0.027 0.196 0.053
v7 0.885 0.178 –0.011 0.292 0.078
v8 –0.556 0.012 0.452 –0.034 –0.448
v9 0.789 0.044 –0.046 –0.070 0.173
v10 –0.217 0.693 0.137 –0.459 0.129
v11 0.394 –0.091 –0.038 0.805 –0.007
v12 0.834 –0.066 –0.058 0.330 –0.026
v13 0.340 0.766 –0.002 0.227 0.244

Собственноезначение, λ 3.559 2.223 1.592 1.843 1.204
Доля дисперсии 0.2737 0.1710 0.1225 0.1418 0.0926

а Полужирным шрифтом выделены нагрузки физико-химических свойств вин на факторы, > 0.693 - высокие.
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образцов вин по трем кластерам на основе физи-
ко-химических свойств вин проведено удовлетво-
рительно. Уровень значимости р критерия Фишера 
значительно меньше 0.05 для всех переменных, а 
наблюдаемый критерий Фишера больше критиче-
ского Fнабл > Fкр.

Табличное значение критерия Фишера  
Fкр(2, 175, p 0.05) = 3.05. SSW – сумма квадратов от-
клонений значений каждого из предикторов (свой-
ства образцов вин) от группового среднего значе-
ния предикторов внутри группы (кластера) – мера 
внутригрупповой изменчивости. SSB – межгруп-

Таблица 6. Коэффициенты факторных моделей Факторk = A1v1 + A2v2 + A3v3 + ... + A13v13, k = 1–5

Переменная (свойство вина)
Варимакс-вращение нестандартизированных свойств вина.  

Выделение факторов методом главных компонент

Фактор 1 Фактор 2 Фактор 3 Фактор 4 Фактор 5
А1,v1 –0.007 0.434 –0.008 –0.019 –0.148
А2,v2 0.188 –0.054 0.010 –0.550 –0.111
А3,v3 0.033 0.078 0.601 0.122 0.042
А4,v4 0.079 –0.248 0.443 –0.112 0.061
А5,v5 –0.135 –0.105 0.039 0.056 0.879
А6,v6 0.289 0.062 0.083 –0.066 –0.141
А7,v7 0.278 0.021 0.071 –0.016 –0.099
А8,v8 –0.155 0.175 0.318 0.221 –0.417
А9,v9 0.347 –0.117 –0.022 –0.308 0.050

А10,v10 –0.047 0.317 0.009 –0.190 –0.005
А1,v11 –0.065 0.020 0.116 0.519 –0.047
А12,v12 0.285 –0.079 0.048 –0.010 –0.138
А13,v13 –0.042 0.363 0.036 0.187 0.018
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Рис. 1.  Иерархическое дерево объединения образцов вина по степени их сходства (показана каждая десятая метка).
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повая сумма квадратов отклонений средних значе-
ний предикторов в каждой из групп от суммарного 
среднего значения предикторов по всем группам –  
мера межгрупповой изменчивости [21]. dfB и dfW –  
межгрупповые и внутригрупповые степени свобо-
ды. Чем меньше SSW и больше значение SSB, тем 
лучше переменная характеризует принадлежность 
объектов к кластеру (группе) и тем «качественнее» 
проведена кластеризация [19].

Кластеризация вин методом k-средних выяви-
ла распределение 178 образцов вин по трем кла-
стерам с таким набором образцов: 1 кластер – 62;  
2 кластер – 65 и 3 кластер – 51.

Следует обратить внимание на то, что алгоритм 
k-средних минимизирует суммарное квадратичное 
отклонение точек (свойства вин) кластеров от цен-
тров этих кластеров:

недостаток, как показано в работе, устраняется с 
помощью агломеративной кластеризации. Что же 
касается остальных трех, то результаты кластери-
зации, полученные алгоритмом k-средних, нужда-
ются в подтверждении другими методами.

 Множественный дискриминантный анализ. 
Для разделения образцов красных вин на груп-
пы по физико-химическим свойствам вин выпол-
нен линейный дискриминантный анализ Фишера 
(LDA) на статистической платформе STATISTICA  
[18, 19]. Результаты, полученные при одновре-
менном введении всех переменных для дискри-
минантного анализа, показаны в табл. 8. Λ-Уилкса 
для каждого предиктора – это отношение внутри-
групповой суммы квадратов отклонений предик-
тора от выборочного среднего к общей сумме ква-
дратов отклонений, иначе говоря – это отношение 
меры внутригрупповой изменчивости SSW к мере 
общей изменчивости SSTotal = SSW + SSB.

Значение стандартной статистики Λ-Уилкса 
(0.0193) свидетельствует о высокой дискримини-
рующей мощности модели (1.0 – дискриминация 
отсутствует, 0.0 – полная дискриминация). Этот 
вывод также подтверждается наблюдаемым значе-
нием Fнабл-статистики, Fнабл(26, 326) = 77.065, p < 
0.000 и Fнабл(26, 326) > Fкр(26, 326).

Из анализа результатов табл. 8 следует, что за 
исключением трех свойств вин – всего фенолов 
(v6), фенолы нефлавоноидные (v8), проантоциани-
дины (v9), остальные десять демонстрируют спо-

Таблица 7. Результаты  дисперсионного анализа стандартизированных свойств вин методом k-средних

Cвойство SSB dfB SSW dfW F(2, 175) p
v1 99.82 2 77.18 175 113.17 0.000
v2 54.25 2 122.75 175 38.67 0.000
v3 25.78 2 151.22 175 14.92 0.000
v4 38.78 2 138.22 175 24.55 0.000
v5 36.48 2 140.52 175 22.72 0.000
v6 97.32 2 79.68 175 106.88 0.000
v7 133.87 2 43.13 175 271.59 0.000
v8 46.29 2 130.71 175 30.98 0.000
v9 51.81 2 125.19 175 36.21 0.000
v10 99.34 2 77.66 175 111.92 0.000
v11 96.44 2 80.56 175 104.75 0.000
v12 126.88 2 50.12 175 221.53 0.000
v13 123.19 2 53.81 175 200.31 0.000

(1)

где k – число кластеров, Si – полученные кластеры, 
i = 1, 2,…, k а μi – центры масс всех векторов x из 
кластера Si.

При этом: (a) не гарантируется достижение 
глобального минимума суммарного квадратич-
ного отклонения V, (б) результат кластеризации 
зависит от выбора исходных центров кластеров, 
(в) оптимальный выбор кластеров неизвестен,  
(г) число кластеров надо знать заранее. Последний 
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собность к дискриминации, чем больше значение 
Λ-Уилкса, тем более предпочтительным является 
это свойство в процедуре разделения образцов вин 
по группам. Таковыми в ряду убывания предпочти-
тельности являются: пролин (v13) > флавоноиды 
(v7) > интенсивность цвета (v10) > OD280/OD315 
разбавленных вин (v12) > алкоголь (v1). Частная 
Λ-Уилкса, характеризующая единичный вклад 
соответствующей переменной (свойство вина) в 
разделительную силу модели, подтверждает этот 
вывод. Она равна отношению Λ-Уилкса после до-
бавления переменной в модель к Λ-Уилкса до до-
бавления этой переменной. Чем меньше значение 
частной Λ-Уилкса, тем больший вклад этого свой-
ства в общую дискриминацию. Наряду с этим, чем 
меньше значение критерия Фишера Fискл (табл. 8),  
тем менее желательны свойства в модели дискри-
минации вин. Переменные, у которых уровень 
значимости р > 0.05, исключаются из дискрими-
нантной модели. Толерантность (табл. 8) является 
мерой избыточности переменной в модели. Чем 
меньше ее значение, тем избыточнее переменная в 
модели, тем меньшую дополнительную информа-
цию несет эта переменная [24], иначе говоря, чем 
ниже толерантность, тем сильнее данное свойство 

связано (коррелирует) со всеми остальными (на-
личие мультиколлиниарности).

В табл. 9 приведены коэффициенты bi матема-
тической модели дискриминации (линейных клас-
сификационных функций, fk) образцов вин по их 
физико-химическим свойствам (2).

Таблица  8. Итоги анализа дискриминантных функций.  Достоверность различения трех групп образцов  вин по 
каждому физико-химическому свойствуа

Свойство

Переменных в модели: 13; группирующая переменная: 3 группы (кластера) образцов вин;  
Λ-Уилкса = 0.0193; приближенное значение Fнабл(26, 326) = 77.065, p < 0.000; Fкр(26, 326) = 1.5, 

Fкр(2, 163) = 3.05

Λ-Уилкса Частная 
Λ-Уилкса Fисключить(2, 163) p-Уровень Толерантность, 

1-R2 R2

v1 0.023 0.869 12.303 0.000 0.810 0.190
v2 0.021 0.926 6.489 0.002 0.806 0.194
v3 0.021 0.952 4.116 0.018 0.510 0.490
v4 0.021 0.951 4.169 0.017 0.544 0.456
v5 0.021 0.911 7.932 0.001 0.810 0.190
v6 0.020 0.970 2.478 0.087 0.497 0.503
v7 0.027 0.730 30.083 0.000 0.426 0.574
v8 0.020 0.990 0.811 0.446 0.746 0.254
v9 0.020 0.972 2.346 0.099 0.696 0.304
v10 0.025 0.798 20.642 0.000 0.601 0.399
v11 0.021 0.940 5.232 0.006 0.809 0.191
v12 0.024 0.804 19.848 0.000 0.750 0.250
v13 0.030 0.661 41.813 0.000 0.770 0.230

а Курсивом выделены свойства вин, для которых р-Уровень > 0.05.

0 1 2 3 13v1 v2 v3 v13, 1,2,3.kf b b b b b k= + + + +…+ = (2)

Подставив в эти уравнения значения физико-хи-
мических свойств образцов вин, класс которых 
неизвестен, можно предсказать кластер (класс), к 
которому вина будут отнесены по наибольшему 
рассчитанному для каждого образца значению ли-
нейной классификационной функции.

Канонический анализ. Предсказательные мо-
дели классификации вин можно построить не толь-
ко на основе линейных дискриминантных функций 
(LDF), но и на базе канонических дискриминант-
ных функций (CDF), полученных с использовани-
ем алгоритмов канонического корреляционного 
анализа (ССА). Каноническая дискриминантная 
функция – это линейная комбинация дискрими-
нантных переменных (свойств вина). Она имеет 
следующее математическое представление [16, 17]:
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и т. д. Как следует из табл. 10, статистически зна-
чимыми являются две дискриминантные функции.

В табл. 11 приведены коэффициенты ui кано-
нических линейных дискриминантных функций 
для исходных (нестандартизированных) свойств 
образцов вин. Первая дискриминантная функция 
Root 1 наиболее значимая, так как отвечает за 
77.2% объясненной дисперсии свойств вин. Вторая 
Root 2 отвечает за 22.8% объясненной дисперсии. 
Подставив в дискриминантные уравнения значе-
ния свойств вин, класс которых неизвестен, можно 
рассчитать значения дискриминатных функций – 
Dkm для каждого образца вина. Вина, для которых 
рассчитаны Root 1 и Root 2, будут отнесена к од-
ной из трех групп по минимальному расстоянию 
до соответствующего центроида группы (класте-

Таблица 9. Коэффициенты классифицирующих функций на основе дискриминантных нестандартизированных  
переменных (свойств вин)а

Коэффициент, свойство G_1 (р = 0.348) G_2 (р = 0.365) G_3 ( р = 0.287)
b1, v1 55.526 51.475 53.058
b2, v2 –0.144 –0.585 1.404
b3, v3 25.894 19.552 22.622
b4, v4 0.979 1.550 1.693
b5, v5 1.039 0.889 0.883
b6, v6 –6.504 –3.680 –1.673
b7, v7 16.518 10.014 2.626
b8, v8 65.651 60.003 57.134
b9, v9 0.242 2.149 0.586

b10, v10 –5.339 –4.916 –2.568
b11, v11 31.808 34.261 23.444
b12, v12 27.752 22.911 16.132
b13, v13 0.032 0.010 0.005

b0 –566.269 –458.563 –467.798
а p – апостериорная (послеопытная) вероятность, пропорциональная количеству образцов вин в каждой группе – G_1, G_2, G_3.

Таблица 10. Статистические показатели извлекаемых (ортогональных) дискриминантных функций (корней)а

Извлеченокорней
Критерий Хи-квадрат с последовательно извлеченными корнями

λ R Λ χ2 ν p

0 11.011 0.957 0.020 664.708 26 0.000

1 3.252 0.875 0.235 244.605 12 0.000
а λ – собственное значение дискриминантной функции Dkm, R – коэффициент канонической корреляции, Λ – значение статистики 

Λ Уилкса, χ2 – значение статистики Хи-квадрат, ν – число степеней свободы, p – уровень значимости соответствующего канони-
ческого корня.

0 1 1 2 2 ,  km km km p pkmD u u X u X u X= + + +…+ (3)

где Dkm – значение канонической дискриминантной 
функции для m-го свойства вина в группе k; Хikm – 
значение дискриминантной переменной (свойства 
вина) Хi для m-го объекта (свойства вина) в группе 
k; ui – коэффициенты дискриминантных функций.

В табл. 10 представлены результаты канониче-
ского анализа с пошаговым критерием χ2 для кано-
нических корней (Root) – канонических линейных 
дискриминантных функций Dkm. Первая строка со-
держит критерий значимости χ2 для всех дискри-
минантных функций (корней). Во второй строке 
представлена значимость дискриминантных функ-
ций, оставшихся после удаления первой функции 
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ра). Координаты центроидов кластеров (средних 
значений канонических переменных) приведены в 
табл. 12.

На рис. 2 приведена диаграмма рассеяния ка-
нонических значений образцов вин дискрими-
нантными функциями – Root (Корень). Первая 
дискриминантная функция, определяющая 77.2% 
дискриминирующей мощности, в координатах 
Root 1–Root 2 четко дискриминирует образцы вин 
между группами G_1 и G_3. Дискриминирующей 
мощности (22.8%) второй дискриминантной функ-
ции недостаточно для полного разделеня образцов 
вина между группами G_1, G_3 и группой G_2.

В табл. 13 приведены стандартизированные 
коэффициенты для канонических переменных. 
Стандартизованные коэффициенты применяются 

для выявления тех переменных (свойств), которые 
вносят наибольший вклад в значение дискрими-
нантной функции. Чем больше абсолютная вели-
чина коэффициента, тем больше вклад этой пере-
менной в значение дискриминантной функции.

Для первой дискриминантной функции вклад 
свойства вина флавоноиды (v7) в разделяющую 
мощность максимален (0.830), затем разделяю-
щая способность снижается в ряду: (0.569) про-
лин (v13) > (0.532) OD280/OD315 разбавленных 
вин (v12) > (–0.515) интенсивность цвета (v10). 
Причем вклад интенсивность цвета (v10) отрица-
тельный (–0.515). Остальные девять свойств вина 
второстепенны. Для второй функции только два 
свойства вина – (0.425) алкоголь (v1) и (0.433) про-
лин (v13) вносят относительно заметный вклад в 

Таблица 11. Коэффициенты канонических линейных классификационных функций Dkm (Root)

Коэффициент, свойство
Root 1 Root 2

u1, v1 0.300 0.788
u2, v2 –0.186 0.309
u3, v3 0.398 1.306
u4, v4 –0.086 –0.066
u5, v5 0.019 0.021
u6, v6 –0.583 –0.167
u7, v7 1.674 0.046
u8, v8 1.028 0.475
u9, v9 –0.043 –0.471

u10, v10 –0.333 0.226
u11, v11 1.003 –1.687
u12, v12 1.400 –0.123
u13, v13 0.003 0.002

u0 –12.330 –15.076
Собственное значение, λ 11.011 3.252

% объясненнойдисперсии 77.2 1.0

Таблица 12. Координаты центроидов трех групп образцов итальянских вин

Группа
Средние канонических переменных

   Root 1   Root 2 
G_1 3.759 1.345
G_2 –0.025 –2.358
G_3 –4.539 1.370

0 1 1 2 2  km km km p pkmD u u X u X u X= + + +…+
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разделяющую мощность второй дискриминантной 
функции.

В табл. 14 приведена классификационная ма-
трица, которая позволяет говорить о точности дис-

криминантной процедуры, количестве правильно 
классифицированных образцов вин и тем самым 
косвенно подтвердить степень разделения клас-
сов. Тринадцать переменных (свойств вин) пра-
вильно предсказывают распределение по группам 
всех образцов вин. Точность предсказания в этом 
случае – 100%.

Таким образом, дискриминантная и канони-
ческая модели классификации образцов итальян-
ских красных вин на основе физико-химических 
свойств вин на 100% подтвердили результаты кла-
стеризации вин методом k-средних.

Деревья классификации. Вся выборка свойств 
178 образцов вин использовалась как обучающая. 
Для ветвления дерева выбрано дискриминантное 
ветвление по линейным комбинациям порядковых 
предикторов (физико-химические свойства вин). 
Остановка ветвления осуществлялась по ошибке 
классификации [21] (табл. 15).

В табл. 16 приведена матрица ошибок клас-
сификации глобальной кросс-проверки [24]. Из 
данной таблицы следует, что при глобальной 
кросс-проверке два образца вина Класса 2 неверно 
классифицированы как Класс 3, один образец вина 

Таблица 13. Стандартизированные коэффициенты канонических линейных классификационных функций Dkm (Root)а

Коэффициент, свойство
Root 1 Root 2

u1, v1 0.162 0.425
u2, v2 –0.174 0.289
u3, v3 0.102 0.333
u4, v4 –0.256 –0.196
u5, v5 0.241 0.272
u6, v6 –0.246 –0.071
u7, v7 0.830 0.023
u8, v8 0.111 0.051
u9, v9 –0.021 –0.228

u10, v10 –0.515 0.350
u11, v11 0.156 –0.262
u12, v12 0.532 –0.047
u13, v13 0.569 0.433

Собственное значение, λ 11.011 3.252
% объясненной дисперсии 77.2 1.0

а Полужирным шрифтом выделены свойства вин, определящие разделяющую мощность дискриминантных функций.

Рис. 2. Диаграмма рассеяния канонических значений 
свойств вин для пар значений  дискриминантных функ-
ций Root 1 – Root 2.

1 2 2  km km km p pkmD X u X u X= + +…+
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Таблица  14. Классификационная матрица дискриминантного анализаа

Группы Точность предсказания, % G_1 (p = 0.331) G_2 (p = 0.399) G_3 (p = 0.270)
G_1 100 62 0 0
G_2 100 0 65 0
G_3 100 0 0 51

Всего 100 62 65 51
а Строки – наблюдаемая классификация, колонки – предсказанная классификация.

Таблица 15. Структура дерева классификации

Вершина
Дочерние вершины, наблюдаемые, предсказанные классы, условия ветвления

Левая 
ветвь

Правая 
ветвь Класс 1 Класс 2 Класс 3 Предсказанный класс Значение постоянной 

ветвления
1 2 3 62 65 51 2 0.2133
2 4 5 62 64 1 2 0.6829
3 0 1 50 3
4 62 0 0 1
5 0 64 1 2

Таблица 16. Матрица ошибок классификации глобальной кросс-проверки

Класс Класс 1 Класс 2 Класс 3
1 0 0
2 0 2
3 0 1

Класса 3 ошибочно классифицирован как Класс 
2, все остальные образцы вин классифицированы 
верно. При этом цена глобальной кросс-проверки 
(Global CV cost) составила 0.01685, стандартное 
отклонение (s.d. Global CV cost) цены – 0.00965.

Классификации образцов вин по физико-хи-
мическим свойствам методом Дерева решений на 
98.3% (175/178) подтвердили результаты кластер-
ного, дискриминантного и канонического анализов.

Нейросетевой анализ. Нейронные сети обу-
чались по физико-химическим свойствам вина на 
выборке (train) из 70% наблюдений (образцов вин), 
процесс обучения контролировался (control) на 
контрольной выборке (15% образцов), обученная 
сеть независимо тестировалась на проверочной 
(validation) выборке (15% наблюдений), которая в 
процесс обучения не вовлекалась.

Многослойный персептрон. Обучение прове-
дено итерационным методом численной оптими-
зации BFGS N (где N – количество итераций) –  
алгоритм Бройдена–Флетчера–Гольдфарба– 
Шанно [25, 26]. В табл. 17 приведены основные 
характеристики двух лучших (из 1000 обученных) 
нейросетевых классификаторов – многослойного 
персептрона МLP 13-5-3, в табл. 18 – итоги клас-
сификации. Архитектура MLP 13-5-3 означает: 
многослойный персептрон с 13 входными (физи-
ко-химические свойства вин) и 3 выходными (три 
группы вин) переменными. Персептрон состоит из 
трех слоев: входной – 13 нейронов, промежуточ-
ный – 5 нейронов и выходной – 3 нейрона. Обуче-
ние проведено итерационным методом численной 
оптимизации BFGS.

Точность кластеризации составила 100% в 
сравнении с результатами алгоритма k-средних. 
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Таблица 17. Итоги обучения нейросетевого классификатора МLP 13-5-3a
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MLP 13-5-3 100 100 100 BFGS 23 SOS Logistic Exponent
MLP 13-5-3 100 100 100 BFGS 25 SOS Logistic Identity

a SOS –   сумма квадратов; Identity (тождественная) –  φ(х) = х;   Logistic (логистическая) – φ(х) = 1/[1 + exp(–tx)]; Exponent  
(экспоненциальная) – φ(х) = eх.

Таблица 18. Результаты классификации образцов вин персептроном MLP 13-5-3

G_1 G_2 G_3 G
MLP 13-5-3 Все 62 65 51 178

Правильно 62 65 51 178
Правильно, % 100 100 100 100

MLP 13-5-3 Все 62 65 51 178
Правильно 62 65 51 178

Правильно, % 100 100 100 100

Таблица 19. Итоги кластеризации образцов вин по физико-химическим свойствам вин самоорганизующейся сетью 
Кохонена SOFM 13-3 (1)

Cеть

Ошибка

Алгоритм 
обучения

Количественный состав 
кластеров

обучающая  
выборка 70%

контрольная 
выборка15 %

тестовая  
выборка 15% Класс 1 Класс 2 Класс 3

SOFM 13-3 (1) 0.308 0.260 0.284 Kohonen 
1000 61 66 51

По степени влияния на классификацию (группи-
рование) образцов вин свойства вин располагают-
ся в следующий ряд: v12(2.2) > v13(2.0) > v7(1.9) 
> v1(1.4) > v10(1.3), v11(1.3) > v5(1.2), v6(1.2), 
v2(1.2), v9(1.2) > v4(1.1), v8(1.1), v3(1.1). Техника 
проведения анализа чувствительности нейронной 
сети состоит в изменении выбранного параметра 
(свойства вина) в определенных пределах, при 
условии, что остальные параметры остаются не-
изменными. Таким образом, такие свойства вин: 

OD280/OD315 разбавленных вин (v12), пролин 
(v13), флавоноиды (v7), оттенок (v11) – это наибо-
лее критические переменные, которые в наиболь-
шей степени влияют на эффективность разделения 
образцов вин на три класса нейронной сетью MLP 
13-5-3.

Самоорганизующаяся нейройная сеть Кохоне-
на (SOFM). В табл. 19 и 20 привелены результаты 
кластеризации и классификаии образцов вин ней-
ронной сетью SOFM. Один образец вина Класса 1  
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Таблица 20. Итоги кластеризации образцов вин по физико-химическим свойствам и трем группам самоорганизую-
щейся сетью Кохонена SOFM 16-3 (2)

Cеть

Ошибка

Алгоритм 
обучения

Количественный состав 
кластеров

обучающая  
выборка 70%

контрольная 
выборка15 %

тестовая  
выборка 15% Класс 1 Класс 2 Класс 3

SOFM 16-3 0.308 0.259 0.290 Kohonen 
1000 62 65 51

Таблица 21. Сопоставление точности кластеризации и клссификации вин методами Data Mining

Метод k-means 
clustering LDA CCA SVM 1NN DTA NBA MLP SOFM (1)/(2)

G_1 – 62, G_2 – 65, G_3 – 51
Точность, % 100 100 100 99.4 100 98.3 98.3 100 99.4/100

G_1 – 59, G_2 – 71, G_3 – 48
Точность, % 100 100 100 99.4 100 96.1 97.2 99.2 94.4/100

ошибочно отнесен к Классу 2. Точность класте-
ризации сетью SOFM 13-3 (1) составляет 99.4%. 
Сеть SOFM 16-3 (2) на 100% подтвердила резуль-
таты кластеризации методом k-средних.

Прогнозирующие методы Data Mining – метод 
опорных векторов (SVM), наивный баесовский 
классификатор (NBA), метод ближайших соседей 
(1NN) подтвердили классификацию алгоритмом 
k-средних на 99.4%, 98.3% и 100% соответственно.

По аналогии с вышеизложенным в работе про-
веден компьютерный анализ влияния физико-хи-
мических свойств вин на распределение вин по 
трем классам (G_1 – 59, G_2 – 71, G_3 – 48), при-
веденное в репозитарии [2]. В табл. 21 показана 
точность разделения 178 образцов итальянских 
красных вин на три класса методами Data Mining 
в сравнении с кластеризацией алгоритмом k-means 
(верхниие строки) и приведенной в репозитарии 
[2] (нижние две строки).

Таким образом, выполненный анализ де-
монстрирует высокие прогнозные возможно-
сти методов Data Mining при кластеризации и 
классификации красных итальянских вин по фи-
зико-химическим свойствам образцов. Сочетание 
органолептических методов контроля качества 

вина с современными методами физико-химиче-
ского анализа, математического моделирования и 
математической статистки [20] будет способство-
вать выявлению грубо сфальсифицированных вин, 
а также надежному подтверждению качества и 
подлинности продуктов виноделия.
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A study was preformed of 178 samples of red wines of Italian manufacturers, taken from the public reposi-
tory for machine learning UCI. The methods of Data Minig made a computer analysis of the influence of 13 
physico-chemical properties of the samples on the distribution of wines in three groups. The next classification 
models were built: factor, discriminant, canonical, MLP multilayer perceptron, Kohonen neural network SOFM, 
predictive (support vector method, Bayesian klаssifier, nearest neighbor method) and decision trees. The neural 
network classifiers SOFM 13-3, MLP 13-5-3 and clusterer SOFM 16-3 were trained. It was shown that proline, 
flavonoids, color intensity, proteins and alcohol determine the discriminatory power of the models.
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