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摘要：选择 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数筛选出与红葡萄酒各理化指标相关性较强的酿酒红葡萄理化指标，用逐步回归法建立

回归方程确定了它们之间的数量关系。同时，采用多元核支持向量机对红葡萄酒样品进行分类，所分类别与人工

口感评分所分类别基本相符，正确率达到 ９１８９％，结论表明酿酒红葡萄和红葡萄酒的理化指标能很好地确定葡萄

酒的口感评价。
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　　引言

葡萄酒质量与其成分关系密切，是其外观、香

气、口感等的综合表现。在葡萄酒的质量甄别中，其

成分构成和质量评价是两个关键的因素，这两者一

般通过其理化指标的检验和评酒员的主观评价来进

行判别。参考国外近年的研究文献，理化指标的检

验一般运用常规方法（包括密度、酒精度和 ｐＨ值等
的检验）来划分葡萄酒等级，多用于葡萄酒的发酵

过程中
［１］
。在不同品种（或产地）的红酒评价中，理

化指标检验也是常见的方法之一
［２～６］

。随着数据处

理技术的发展，以葡萄酒的理化指标数据为样本，对

葡萄酒的质量进行评价的研究越来越多
［７～８］

。另

外，其他处理方法如逻辑斯蒂回归
［９］
、可视化分

析
［１０］
、独立主成分分析

［１１］
、ＨＰＬＣ技术［１２］

和 ＩＣＰＭＳ
技术

［１３］
等也常见于近期的研究中。

国内外从葡萄酒的理化指标性质来评判其质量

的研究很多。但是，研究酿酒葡萄和葡萄酒的理化

指标关系的文献并不多见，且选择葡萄酒的理化指

标具有一定的主观性。本文在 ２０１２年全国大学生
数学建模竞赛提供的数据基础上，结合 Ｐｅａｒｓｏｎ
（ｃｅｎｔｅｒｅｄ）相关系数，探讨红葡萄酒与酿酒红葡萄理
化指标之间的联系，构建回归方程以确定它们之间

的数量关系。同时，根据 Ｐｅａｒｓｏｎ（ｃｅｎｔｅｒｅｄ）系数客
观地选择与葡萄酒口感评价相关性较大的理化指标

作为输入特征，结合支持向量分类机对所提供的红

葡萄酒样品进行分类。考虑到酿酒红葡萄各理化指

标不同属性特征含有的信息量不同，采用标准支持

向量机的单一尺度因子一方面可能带来信息的损

失，另一方面可能纳入冗余信息。因此，对于不同的

输入属性赋予不同的尺度因子，采用多元核，以模式

搜索法对核参数进行调节，刻画不同属性指标对输

出的不同贡献。

１　酿酒红葡萄与红葡萄酒理化指标之间的
联系

１１　Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数分析
酿酒红葡萄理化指标决定和影响了红葡萄酒的

理化指标。在 ２０１２年全国大学生数学建模竞赛提
供的数据中，由于酿酒红葡萄的理化指标很多，且其

中有些指标与红葡萄酒中的一些指标之间的相关性

很小甚至不相关，这里采用 Ｐｅａｒｓｏｎ（ｃｅｎｔｅｒｅｄ）相关
系数 Ｐｃ计算出红葡萄酒与酿酒红葡萄理化指标之
间的一一对应相关程度，并遴选其中相关性较强的

理化指标进行分析。

Ｐｃ主要用来衡量两组分析对象线性关系的强
弱，其取值范围为［０，１］，数学表达式为

Ｐｃ＝
Ｎ∑ｘｉｙｉ－∑ｘｉ∑ｙｉ

Ｎ∑ｘ２ｉ (－ ∑ｘ)ｉ槡
２

Ｎ∑ｙ２ｉ (－ ∑ｙ)ｉ槡
２

（１）

其中，ｘ和 ｙ分别对应两组分析对象的数据序列，Ｎ
为样本个数，Ｐｃ绝对值越大，相关性越强。



考虑到酿酒红葡萄的一级指标与二级指标之间

有着内部性质差异，但明显二级指标是一级指标的

一个分类，故只选取酿酒红葡萄所有的一级指标而

不考虑二级指标，即将所有一级指标作为分析对象，

再算出与红葡萄酒的理化指标间一一对应的 Ｐｃ值。
借助 ＳＰＳＳ１９０软件对数据进行处理，可得到红葡
萄酒理化指标 Ｙｉ（ｉ＝１，２，…，９）和酿酒红葡萄理化
指标 Ｘｊ（ｊ＝１，２，…，３０）之间的相关系数矩阵，找出
各相关性较高的指标群，如表 １所示，表中 Ｘ１～Ｘ３０
分别表示氨基酸、蛋白质、维生素 Ｃ、花色苷、酒石
酸、苹果酸、柠檬酸含量，多酚氧化酶活力，褐变度，

ＤＰＰＨ自由基、总酚、单宁、葡萄总黄酮、白藜芦醇、
黄酮醇、总糖、还原糖、可溶性固形物含量，ｐＨ值，可

滴定酸含量，固酸比，干物质含量，果穗质量，百粒质

量，果梗比，出汁率，果皮质量，果皮颜色 Ｌ、ａ、
ｂ。

根据表１中 Ｐｃ的分析，可得出如下结论：
（１）与红葡萄酒各理化指标相关性较强的酿酒

红葡萄理化指标中，出现频率 ７次（６次在 ００１水
平下显著性相关）的指标有 ＤＰＰＨ自由基含量
（Ｘ１０）、总酚含量（Ｘ１１）和葡萄总黄酮含量（Ｘ１３），出
现频率６次（均在 ００１水平下显著性相关）的有花
色苷含量（Ｘ４）和单宁含量（Ｘ１２），出现频率 ５次的
指标有蛋白质含量（Ｘ２）、褐变度（Ｘ９）和黄酮醇含量
（Ｘ１５），它们是酿酒红葡萄的重要理化指标，与红葡
萄酒理化指标关系密切。

表 １　与红葡萄酒各理化指标相关性较强的酿酒红葡萄理化指标

Ｔａｂ．１　Ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌｉｎｄｅｘｅｓｏｆｇｒａｐｅｗｈｉｃｈｈａｖｅｓｔｒｏｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈａｔｏｆｗｉｎｅ

红葡萄酒理化指标 酿酒红葡萄理化指标

花色苷含量（Ｙ１） Ｘ★４、Ｘ★６、Ｘ▲８、Ｘ★９、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ▲１３、Ｘ▲１５、Ｘ★２５
单宁含量（Ｙ２） Ｘ★１、Ｘ▲２、Ｘ★４、Ｘ▲９、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ★１３、Ｘ★１５、Ｘ▲１８、Ｘ▲２２、Ｘ▲２５、Ｘ▲２８
总酚含量（Ｙ３） Ｘ▲２、Ｘ★４、Ｘ▲９、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ★１３、Ｘ▲１５、Ｘ▲２５、Ｘ▲２６、Ｘ▲２８
酒总黄酮含量（Ｙ４） Ｘ▲２、Ｘ★４、Ｘ▲９、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ★１３、Ｘ▲２６
白藜芦醇含量（Ｙ５） Ｘ▲１０、Ｘ▲１１、Ｘ★１３
ＤＰＰＨ半抑制体积（Ｙ６） Ｘ▲１、Ｘ▲２、Ｘ★４、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ★１３、Ｘ▲１５、Ｘ▲２６、Ｘ▲２８
色泽 Ｌ（Ｙ７） Ｘ▲２、Ｘ★４、Ｘ▲８、Ｘ★９、Ｘ★１０、Ｘ★１１、Ｘ★１２、Ｘ★１３、Ｘ★１５、Ｘ▲２５、Ｘ▲２６、Ｘ★２８、Ｘ★２９
色泽 ａ（Ｙ８） Ｘ★６、Ｘ▲１４、Ｘ▲２１、Ｘ★２９、Ｘ★３０
色泽 ｂ（Ｙ９） Ｘ▲５、Ｘ★１７、Ｘ▲２２

　　注：右上角带▲号表示在 ００５水平显著性相关，带★号表示在００１水平显著性相关。

　　（２）与红葡萄酒各理化指标相关性在 ００１和
００５水平下均不显著的酿酒红葡萄理化指标包括
维生素 Ｃ含量（Ｘ３）、柠檬酸含量（Ｘ７）、总糖含量
（Ｘ１６）、ｐＨ值（Ｘ１９）、可滴定酸含量（Ｘ２０）、果穗质量
（Ｘ２３）、百粒质量（Ｘ２４）和果皮质量（Ｘ２７），它们与红
葡萄酒各理化指标线性关系不强，影响不显著。

（３）与红葡萄酒各理化指标（花色苷含量（Ｙ１）、
单宁含量（Ｙ２）、总酚含量（Ｙ３）、酒总黄酮含量（Ｙ４）、

ＤＰＰＨ半 抑 制 体 积 （Ｙ６）、色 泽 Ｌ （Ｙ７）、色 泽

ａ（Ｙ８））相关性较强的酿酒红葡萄理化指标中，均
包含其对应指标，且均在００１水平下显著相关（如：
与花色苷含量（Ｙ１）显著性相关的酿酒红葡萄指标
中，包含花色苷含量（Ｘ４）），由此说明红葡萄酒的这
些理化指标与酿酒红葡萄的对应指标线性相关性显

著。但是，对于白藜芦醇含量（Ｙ５）和色泽 ｂ
（Ｙ９），

其分别对应的酿酒红葡萄指标白藜芦醇含量（Ｘ１４）

和果皮颜色 ｂ（Ｘ３０）的相关性不显著。由此表明在
红葡萄酒的发酵与制作工艺中，酿酒红葡萄的白藜

芦醇含量（Ｘ１４）和果皮颜色 ｂ
（Ｘ３０）并不直接影响

红葡萄酒的白藜芦醇含量（Ｙ５）和色泽 ｂ
（Ｙ９）。

采用 Ｐｃ能发现酿酒红葡萄与红葡萄酒的理化
指标之间的相关方向和相关程度，但是，依然不能通

过酿酒红葡萄的理化指标含量预测出红葡萄酒理化

指标的大致含量，因此，可建立回归模型描述每一个

红葡萄酒理化指标和多个酿酒红葡萄理化指标之间

的数量关系。

１２　理化指标关系的逐步回归分析
由表１可知，对于红葡萄酒的每一个理化指标，

一般都有多个酿酒红葡萄理化指标与其有较强的相

关性，而这些酿酒红葡萄指标之间可能存在多重共

线性，特别是在各指标之间有高度依赖性时，就给回

归估计的系数带来不合理的解释
［１４］
。因此，要得到

一个可靠的回归模型，就需从这众多的酿酒红葡萄

理化指标中挑选出对葡萄酒指标贡献率较大者，用

逐步回归方法得出最优的回归方程
［１５］
。

逐步回归包括两个方面：引入自变量和剔除自

变量。即引入对回归模型显著程度较强的变量，剔

除含有多重共线性的部分变量。逐步回归中，分别

以红葡萄酒理化指标观测值 Ｙｉ（ｉ＝１，２，…，９）为被
解释变量，逐个引入与其相关性较强的酿酒红葡萄

理化指标 Ｘｊ作为解释变量，构成回归模型并进行模
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型估计。根据拟合优度的变化决定新引入的变量是

否可以用其他变量的线性组合代替。如果拟合优度

变化显著，说明新引入的变量是一个独立的解释变

量，在模型中应予以保留；否则，说明引入的变量可

以用其他变量的线性组合代替，即该变量与其他变

量之间存在共线性的关系，应予以剔除。最终，得到

仅包含对红葡萄酒理化指标观测值 Ｙｉ影响显著的
酿酒红葡萄理化指标而不包含对其影响不显著的指

标。具体求解过程如下：

（１）若考虑红葡萄酒理化指标观测值 Ｙｉ（ｉ＝１，
２，…，９）建立的回归方程已引入了 ｋ个酿酒红葡萄
理化指标（变量），再引入新变量 Ｘｊ，则其对 Ｙｉ的方
差贡献（Ｖｉｊ）为

Ｖｉｊ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ）＝
Ｅｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ，Ｘｊ）－Ｅｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ）＝
Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ）－Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ，Ｘｊ）（２）

式中，Ｅ表示回归平方和，Γ表示剩余残差平方和。
引入检验变量

Ｆｉｊ＝Ｖｉｊ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ）／
［Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ，Ｘｊ）／（ｎ－ｋ－２）］ （３）

其中，ｎ是样本容量。令 Ｆα是置信水平 α下 Ｆ检验
的临界值，当 Ｆｉｊ＞Ｆα时，表明引入的自变量 Ｘｊ有意
义。

（２）接着考虑葡萄酒理化指标观测值 Ｙｉ（ｉ＝１，
２，…，９）建立的回归方程中已引入了 ｐ个酿酒红葡
萄理化指标（变量），再剔除自变量 Ｘｒ，其对 Ｙｉ的方
差贡献（Ｖｉｒ）和检验变量分别为

Ｖｉｒ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ）＝Ｅｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ）－
Ｅｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｒ－１，Ｘｒ＋１，…，Ｘｐ）＝

Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｒ－１，Ｘｒ＋１，…，Ｘｐ）－Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ）

（４）
Ｆｉｒ＝Ｖｉｒ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｐ）／

［Γｉ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｒ－１，Ｘｒ＋１，…，Ｘｐ）／（ｎ－ｐ－２）］

（５）
令 Ｆβ是置信水平 β下 Ｆ检验的临界值，当

Ｆｉｒ≤Ｆβ时，表明已引入的自变量 Ｘｒ因后面变量的

引入而变得不显著，应当剔除。

取显著性水平 α＝β＝００５，运用 Ｅｖｉｅｗｓ６０进
行逐步回归可得各模型为

Ｙ１＝１９３６Ｘ４＋０１６５Ｘ９＋０７２７
（７７０） （２４７） （００３）

Ｙ２＝０００８Ｘ４＋１４３５０Ｘ１０＋００１５Ｘ１５＋
（２３４） （５１８） （２４３）

００６３Ｘ１８－１２６０１
（５３１） （－４４８）

Ｙ３＝０００８Ｘ４＋０２５３Ｘ１１＋１６８４
（２２１） （５０６） （２９５）
Ｙ４＝０３９８Ｘ１１－０９５１
（９４１） （－１４０）

Ｙ５＝－００２８Ｘ２＋０４７７Ｘ１３＋１５３１９
（－２４７） （４５１） （２５９）
Ｙ６＝００１７Ｘ１１＋００２４
（９０３） （－０８０）

Ｙ７＝－０１４８Ｘ４－０１３６Ｘ１５＋３３０５Ｘ２９＋５５４３０
（－６７８） （－２９９） （３８０） （１５０４）
Ｙ８＝－１３０３Ｘ６－６５６９Ｘ３０＋５４７０８
（－２４２） （－３１２） （１５２６）
Ｙ９＝０９４７Ｘ５＋０１１５Ｘ１７＋９９４９
（２７０） （３５１） （－１３８）

模型下方括号内数据为回归系数的 ｔ检验值。
在显著性水平为００５情况下，以上方程所有解释变
量系数 ｔ值均通过了检验，说明相应估计系数均显
著异于零。为了进一步了解以上模型的合理性，

表２中列出了模型计量分析的其他结果。
从表２看，以上各回归模型的 Ｆ检验值均超过

其临界值，且相应的 Ｐ值几乎为零，说明模型整体
显著；除了 Ｙ５、Ｙ８和 Ｙ９外，可决系数及其修正值都在
０７５以上，说明大多数模型拟合优度较高；在逐步
回归中，考虑了赤池信息准则（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）和施瓦茨准则（Ｓｃｈｗａｒｚｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，
ＳＣ），这两个准则均要求仅当所增加的解释变量能
减少 ＡＩＣ值或 ＳＣ值时才在原模型中增加该解释变

表 ２　 回归模型的计量分析结果

Ｔａｂ．２　Ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３ Ｙ４ Ｙ５ Ｙ６ Ｙ７ Ｙ８ Ｙ９

Ｒ２ ０８８１ ０８７８ ０８０６ ０７８０ ０４５８ ０７６５ ０８５０ ０５１１ ０４８０

修正 Ｒ２ ０８７２ ０８５５ ０７８９ ０７７１ ０４１３ ０７５６ ０８３１ ０４７０ ０４３７

Ｆ检验值 ８９２０２ ３９４６９ ４９７１８ ８８５４７ １１８２１ ８１４５５ ４３４８９ １２５４１ １１０８７

Ｐ值 ００００１ ００００１ ００００１ ００００１ ０００１ ００００１ ００００１ ００００１ ００００１

ＡＩＣ值 １１７６７ ３２０２ ３２３７ ３６２２ ４５３４ －２６２０ ７３２２ ７４７８ ７４７８

ＳＣ值 １１９１１ ３４４２ ３３８１ ３７１８ ４６７８ －２５２４ ７５１４ ７６２２ ７６２２
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量
［１４］
。由试验中 Ｅｖｉｅｗｓ６０的结果可知，上述回归

模型 ＡＩＣ值和 ＳＣ值均是比较理想的。
由逐步回归结果可知，表 １中与红葡萄酒各理

化指标相关性显著的酿酒红葡萄的理化指标中，指

标之间关系复杂，相互影响，大多数存在多重共线

性。消除多重共线性后，红葡萄酒的各理化指标仅

与酿酒红葡萄的几个（甚至一个）理化指标存在确

定的数量关系。但是，红葡萄酒的理化指标变化并

不一定由其对应的酿酒红葡萄理化指标来决定（如

回归方程 Ｙ２（单宁含量），其解释变量中并不包含
Ｘ１２（单宁含量））。另外，酿酒红葡萄中有两个指标
在回归方程中比较活跃，即 Ｘ４（花色苷含量）和 Ｘ１１
（总酚含量）。Ｘ４（花色苷含量）在回归方程 Ｙ１（花
色苷含量）、Ｙ２（单宁含量）、Ｙ３（总酚含量）、Ｙ７（色泽

Ｌ）中均出现，表明该指标变化对红葡萄酒的这４个
指标的变化均有影响，只是其影响程度不一，特别在

Ｙ１（花色苷含量）中影响较大；Ｘ１１（总酚含量）与 Ｙ３
（总酚含量）、Ｙ４（酒总黄酮含量）、Ｙ６（ＤＰＰＨ半抑制
体积）存在明显的线性关系，甚至是决定 Ｙ４（酒总黄
酮含量）和 Ｙ６（ＤＰＰＨ半抑制体积）变化的唯一因
素。

２　多元核支持向量分类机的葡萄酒口感评
价分析

　　支持向量机（ＳＶＭ）是基于 ＶＣ维和结构风险最
小化理论提出的目前比较实用的分类方法

［１６］
。基

于红葡萄酒与红葡萄理化指标数据复杂，不同指标

作为输入特征含有的信息量不同。因此，对于不同

的输入属性赋予不同的尺度因子，构造多元核支持

向量分类机以刻画不同属性指标对输出的不同贡

献。多元核支持向量分类机是标准分类机的拓展，

为此，下面给出标准二分类机的一般形式。

设 Ｄ＝（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｌ）为训练样本集，ｌ
为训练样本的规模，对应着红葡萄（酒）样品的数

量，即 ｌ＝２７；ｘｉ∈ＸＲ
ｍ
（ｉ＝１，２，…，ｌ）为 ｍ维输入

向量，其每一分量对应红葡萄酒或酿酒红葡萄中作

为特征的某一理化指标，Ｘ表示输入样本集，ｙｉ∈
Ｙ＝｛１，－１｝（ｉ＝１，２，…，ｌ），Ｙ表示二分类输出样本
集，引进从输入空间 Ｒｍ到 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间 Ｈ的变换

：
Ｘ∈ｍＲｍ→Ｈ
ｘ→Ｋ（·，ｘ）

（６）

则二分类支持向量机的数学形式为

Ｑ＝ ｍｉｎ
ω∈Ｈ，ｂ∈Ｒ，ξ∈Ｒ

(ｌ Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ＋

１
２‖ω‖ )２

ｓ．ｔ　
ｙｉ（ω（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ
ξｉ≥

{









０

（７）

这里 ξｉ为松弛变量，Ｃ是惩罚参数。选取适当
的核函数 Ｋ（ｘ，ｘ′）和适当的参数 Ｃ，引入拉格朗日
乘子构造并求解式（７）的对偶问题，可得

Ｑ＝ｍｉｎ(α

１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
ｙｉｙｊａｉａｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｌ

ｊ＝１
ａ)ｊ

ｓ．ｔ　 ∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉａｉ＝０

０≤ａｉ≤
{













Ｃ

（８）

式（８）中，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为定义在 Ｘ×Ｘ上核函数，Ｑｉ为

拉格朗日系数。令式（８）最优解为 α ＝（α１，α

２，

…，αｌ），从中选取一个正分量０＜α

ｊ ＜Ｃ，计算阈值

ｂ ＝ｙｊ－∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉα


ｉＫ（ｘｉ，ｘｊ），最后构造决策函数

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ ) ，数据模式 ｘ的

决策函数值决定了其所属的类。

为了提高二分类支持向量机的准确性，在此引

入多元核（Ｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌ）［１７］。本文试验采用多元高
斯核，其形式为

Ｋσ（ｘｉ，ｘｊ） (＝ｅｘｐ －１
２∑

ｍ

ｈ＝１
（ｘｉ，ｈ／σｈ－ｘｊ，ｈ／σｈ） )２ ＝

(ｅｘｐ －∑
ｍ

ｈ＝１
（ｘｉ，ｈ－ｘｊ，ｈ）

２／（２σ２ｈ )） （９）

其中，Ｋσ是多元核，表示不同特征的高斯核参数可

取不同的最优值；｛σ－１ｈ ｝
ｍ
ｈ＝１为多元尺度因子（核参

数），控制多元核 Ｋσ，其最优值的获取可以采用模式

搜索法
［１８］
。引入多元核后，式（８）可变换为

Ｑ＝ｍｉｎ(α

１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
ｙｉｙｊａｉａｊＫσ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｌ

ｊ＝１
ａ)ｊ

ｓ．ｔ　 ∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉａｉ ＝０

０≤ ａｉ≤
{













Ｃ

（１０）
相应地，阈值计算式为

ｂ ＝ｙｊ－∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉα


ｉＫσ（ｘｉ，ｘｊ）

决策函数为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫσ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ

）

对于本文的问题，先根据评酒员对红葡萄酒的

口感评分确定各红葡萄酒样品的对应类别。分类采

用如下方法：分别计算出每种红葡萄酒样品 ２０位
（两组）评酒员的总分，再求均值，得 ２７种红葡萄酒
的得分，用评分均值作为确定红葡萄酒类别的依据，

把分数相近的归为同一类。本文将葡萄酒分为４个
等级，如表３所示。
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表 ３　红葡萄酒的 ４类划分

Ｔａｂ．３　Ｆｏｕｒｇｒａｄｅｄｉｖｉｓｉｏｎｓｏｆｒｅｄｗｉｎｅ

葡萄酒类别 对应样品号

１ ２３，９，３，２０，２，１７

２ １９，２４，２１，２２，２６，１４，５

３ １６，２７，１３，１０，４，６，８，２５

４ ７，１１，１，１８，１５，１２

　　利用 Ｐｃ，分析红葡萄酒口感评分与酿酒红葡萄
和红葡萄酒理化指标之间的相关性强弱。根据

ＳＰＳＳ１９０软件计算结果，与红葡萄酒口感评分相
关系数较大的理化指标有１２项，属于酿酒红葡萄的
品质指标有６项，分别为：花色苷含量、蛋白质含量、
ＤＰＰＨ自由基含量、葡萄总酚含量、ｐＨ值、葡萄总黄
酮含量；属于红葡萄酒的品质指标也有 ６项，分别
为：花色苷含量、单宁含量、总酚含量、总黄酮含量、

白藜芦醇含量、ＤＰＰＨ半抑制体积。
以上述１２个理化指标作为样本的输入特征，构

成１２维的输入向量 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，２７），以葡萄酒类
别为输出变量 ｙ（ｙ＝１，２，３，４）作多分类训练。一般
地，一个二分类向量机只能解决两类问题。对于多

类问题，可采用一对一构造方法
［１９］
。即假定有 ｎ类

训练样本，将每类样本与其他类样本分别构成二分

类问题，共构造 Ｃ２ｎ＝ｎ（ｎ－１）／２个二分类器。测试
样本经过所有的分类器进行分类，然后对所有类别

进行投票，得票最多的类别即为测试样本所属的类

别。本问题是一个４类问题，需用 Ｃ２４＝６个二分类
器。核函数选用高斯径向基（ＲＢＦ）多元核，核参数
（｛σ－１ｈ ｝

ｍ
ｈ＝１，ｍ＝１２）采用模式搜素法以获得最优。

为检验所提方法的准确性，本节随机抽取 ５组
红葡萄酒样品进行了试验，每次试验随机选取红葡

萄酒测试样品后（表４），剩余样品均作为训练样本，
测试集错分样本结果如表４。

表４结果表明：随机抽取葡萄酒样品作为测试
集进行试验，所分类类别与实际所属类别基本相符，

正确率能达到 ９１８９％。因此，利用多元核支持向
量分类机，酿酒红葡萄和红葡萄酒的理化指标能很

　　

表 ４　多元核支持向量分类机试验结果

Ｔａｂ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅ

试验序号 测试集样品号 测试集错分样本个数

１ ｛２、３、４、５、６、７、１５｝ ０
２ ｛３、７、１１、１５、１９、２３、２７｝ ０
３ ｛３、９、１２、１３、１５、２１、２７｝ １
４ ｛２、６、１０、１４、１８、１９、２２｝ １
５ ｛４、５、８、１０、１１、１８、１９、２１、２３｝ １

好地确定葡萄酒的口感评价。

３　结论

（１）与红葡萄酒各理化指标相关性较强的酿酒
红葡萄理化指标中，ＤＰＰＨ自由基含量、总酚含量、
葡萄总黄酮含量、花色苷含量、单宁含量、蛋白质含

量、褐变度和黄酮醇含量与红葡萄酒理化指标关系

密切，是酿酒红葡萄的重要理化指标。

（２）酿酒红葡萄理化指标中的维生素 Ｃ含量、
柠檬酸含量、总糖含量、ｐＨ值、可滴定酸含量、果穗
质量、百粒质量和果皮质量与红葡萄酒各理化指标

线性相关性不显著。

（３）红葡萄酒的部分理化指标（包括：花色苷
含量、单宁含量、总酚含量、总黄酮含量、ＤＰＰＨ半抑
制体积、色泽 Ｌ、色泽 ａ）与酿酒红葡萄的对应指
标均在００１水平下显著相关，其线性关系明显。但
是，对于红葡萄酒白藜芦醇含量和色泽 ｂ，其酿酒
红葡萄的对应指标白藜芦醇含量和果皮颜色（ｂ）
却相关性不显著。

（４）与红葡萄酒各理化指标相关性显著的酿酒
红葡萄的理化指标中，指标之间关系复杂，相互影

响，大多数存在多重共线性。消除多重共线性后，红

葡萄酒的各理化指标仅与酿酒红葡萄的几个（甚至

一个）理化指标存在确定的线性关系。

（５）利用多元核支持向量分类机，选择少数相
关性强的酿酒红葡萄和红葡萄酒的理化指标就能较

好地确定葡萄酒的口感评价，可为葡萄酒的质量分

析提供新的思路。
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