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数据挖掘算法在葡萄酒信息数据分析系统中的研究
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摘　要　随着信息科技的快速发展，计算机中的经典算法在葡萄酒产业中得到了广泛的研究与应用。机器学 习 算 法

的特点是运用人工智能技术，在经过大量的样本集训练和学习后可以自动地找出运算所需要的参数和模型。针 对 数

据挖掘中常用的机器学习算法进行 相 关 的 研 究。以 分 类 算 法 为 例 进 行 数 据 挖 掘 技 术 的 研 究。针 对ＳＶＭ（支 持 向 量

机）泛化能力弱的缺点，给出了一种改进的ＳＶＭ－ＮＳＶＭ，即先对训练集进行精选，根据每个样本与最近邻类标的异同

判断样本点的取舍，然后再用ＳＶＭ训练得到分类器。针对ｋＮＮ（ｋ－最近邻）训练数据集大的缺点，给出了一种改进的

通过渐进的思想来寻找最近邻点。实验表明，与ＳＶＭ相 比，ＮＳＶＭ 在 分 类 正 确 率、分 类 速 度 上 有 一 定 的 优 势。改 进

的ｋＮＮ算法的复杂度明显降低。此外，设计了葡萄酒信息数据分析系统，利用数据挖掘方法对极大量的葡萄 酒 信 息

数据进行分析、对比与匹配，从而可挖掘葡萄酒的主要成分对比信息和营销潜在信息等；再对这些成分进行相 应 的 分

析，并与高质量葡萄酒中的成分进行相应的对比，最终得出葡萄酒的相关分析信息数据，其可帮助葡萄酒生产 厂 商 对

葡萄酒的成分含量、品质进行分析。
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　　随着人们生活质量的提高，葡萄酒成为人们喜爱的饮品，
与此同时，宁夏已将葡萄酒作为优势特色产业，在贺兰山东麓

计划建设百家葡萄酒 庄。宁 夏 的 葡 萄 酒 文 化 正 在 快 速 盛 行，
人们对葡萄酒的质量提出了很高的要求，政府也越来越重视

葡萄酒的信息数据。因此生产厂商对葡萄酒的成分数据进行

分析显得弥足重要。
葡萄酒作为许多欧洲 国 家 的 一 种 重 要 商 品，国 外 对 葡 萄

酒的鉴别方法已经 做 了 较 多 研 究。葡 萄 酒 的 成 分 有１０００多

种［１］，且它们之间有着复杂的关系。因此，若要采用科学的方

法使存在于这些复杂关系的问题简单化，进而更加清楚地了

解它们之间的关系，统计学方法无疑可以为葡萄酒的质量控

制、预测、预报、区分提 供 一 种 有 效 的 途 径。葡 萄 酒 的 感 官 特

性［２］取决于葡萄酒的 质 量 等 因 素。感 官 评 价，尤 其 是 描 述 分

析是确定和检验葡萄酒的感官质量与风格的有效手段［３－５］，它

可以促进葡萄酒工艺等的改善，指导人们如何鉴赏葡萄酒，是

目前仪器分析所无法取代的。描述符［６］是描述分析的语言和

工具，因此描述符的选 择 显 得 弥 足 重 要。多 元 统 计 分 析 中 聚

类分析［１１］等数学工 具 能 把 许 多 的 描 述 语 转 化 为 综 合 性 较 强



的描述语，并且能反映原来多个描述语的信息，从而筛选出科

学合理的描述符［７］。国外 在 这 些 方 面 的 研 究 起 步 较 早，而 国

内在这方面的研究 则 甚 少。国 内 刘 保 东 等［８］以１８个 不 同 含

汁量的甜红葡萄酒样品作为分析样本，统计分析了与原汁含

量相关的１０项指标，利用计算机模式识别技术［１０］，采用５种

多元回归判别方法，对分析结果进行了回归识别，取得了令人

满意的结果。

针对目前挖掘葡萄酒 信 息 数 据 的 准 确 率 低、速 度 慢 的 特

点，自主设计开发了一 套 葡 萄 酒 信 息 数 据 分 析 系 统。该 系 统

可对极大量的葡萄酒信息数据进行分析、对比与匹配，从而可

挖掘葡萄酒的主要成分对比信息和营销潜在信息等；再对这些

成分进行相应的分析，并与高质量葡萄酒中的成分进行相应的

对比，最终得出葡萄酒的相关分析信息数据，可帮助葡萄酒生

产厂商更好地获取葡萄酒的成分含量、葡萄酒的品质、消费者

的喜好等分析信息，从而更好地评估与提高葡萄酒的质量。

１　葡萄酒信息数据分析系统的设计

目前，大部分葡萄酒的 数 据 收 集 与 处 理 系 统 是 基 于 桌 面

应用设计的，不但安装配置的步骤繁琐，而且得到的数据仅仅

是从个人设备上收集 到 的，并 不 能 共 享 他 人 的 数 据。通 常 要

花费大量时间来等待数据收集，这样的葡萄酒数据收集和处

理系统只能针对专业的数据分析人员，从而造成数据的浪费。

针对上述问题，设计一款葡萄酒信息数据分析系统，该系

统采用无线网络技术将传感器采集到的葡萄酒的成分信息数

据（包括：糖分［９］、水分）上 传 至 服 务 器。用 户 只 需 使 用 ＷＥＢ
浏览器进行访问，不需要在本机上做任何配置，以便一些非专

业人士使用，如生产厂商。实现数据的共享，可加快数据收集

的速度，并提高数据分 析 的 准 确 性。通 过 科 学 的 算 法 进 行 数

据的分析，以提高农作 物 的 产 量，减 少 在 种 植 中 的 消 耗，进 而

提高农民的收入。

该系统由５部 分 组 成，包 括 两 组 传 感 器（包 含９个 传 感

器）、两个数据 采 集 器（主 数 据 采 集 器 和 扩 展 数 据 采 集 器）、

ＧＰＲＳ无线传输模块（内 含ＳＩＭ 卡，用 于 数 据 传 输）、远 程ＰＣ
端、电子鼻系统。该系统选用两组数据采集器，一组数据采集

器通过有线连接７个水分传感器，另一组数据采集器通过 有

线连接２个传感器型 电 子 鼻。一 组 作 为 主 数 据 采 集 器，另 一

组作为扩展数据 采 集 器。主 采 集 器 通 过 ＲＳ２３２串 口 直 接 获

取扩展采集器获取的葡萄酒糖分传感器数据。主数据采集器

与ＧＰＲＳ无线传输模块通 过ＲＳ２３２串 口 线 相 连，远 程ＰＣ端

通过无线网络在主采集器中下载并实时监控葡萄酒的糖分数

据。ＰＣ端根据传感器采集到的数据进行数据分析，并与标准

的葡萄酒成分信息进行对比与匹配，进而用户可根据最终的

分析数据在酿酒时对葡萄酒的成分进行及时调整。该系统的

采集监控结构设计如图１所示。

图１　葡萄酒信息数据采集监控结构图

本实验通过水分传感器和传感器型电子鼻可采集到葡萄

酒酿制过程中的水分含量、葡萄酒的糖分数据。其 中，７个 水

分传感器用来测量葡萄酒酿制过程中的水分含量，通过有线

连接传输到主数据采集器，而２个传感器型电子鼻用来测 量

葡萄酒的糖分数据，通过有线连接传送到扩展数据采集器，进

而通过ＲＳ２３２串口连接传送到主数据采集 器，主 数 据 采 集 器

通过ＲＳ２３２串口连接传送到ＧＰＲＳ无线传输 模 块，无 线 传 输

模块再将数据传输到ＰＣ端。其中，ＰＣ端葡 萄 酒 信 息 数 据 分

析系统的功能结构图如图２所示。

图２　葡萄酒信息数据分析系统的功能结构图

该系统由３个模块构成，即数据收集端、数据接收和 Ｗｅｂ
应用。其中数据 收 集 端 包 括：数 据 收 集、数 据 滤 波 和 数 据 上

传；数 据 接 收 端 包 括：数 据 接 听、数 据 解 析 和 存 储 数 据；Ｗｅｂ
应用包括：数据可视化、数据分析和设备管理。

２　分类算法的改进

２．１　ＳＶＭ算法的分析及改进

２．１．１　ＳＶＭ算法的简介

ＳＶＭ方法［１３］通过非 线 性 映 射，将 样 本 空 间 映 射 到 一 个

高维的特征空间，从而使得原来的样本空间中的非线性可分

的问题转化为在特征空间中的线性可分问题。支持向量机可

简单描述为升维和线性化升维。一般的升维会使得计算的复

杂性发生 变 化，ＳＶＭ 方 法 巧 妙 地 解 决 了 该 难 题：应 用 核 函

数［１５］的展开定理，即可不需要知道非线性映射的显示表达式，

由于在高维特 征 空 间 中 建 立 线 性 学 习 机，因 此 与 线 性 模 型 相

比，ＳＶＭ方法不仅几乎不增加计算的复杂性，而且在某种程度

上避免了“维数灾难”。

支持向量机可用分类 问 题 即 寻 找 一 个 最 优 分 类 超 平 面，

把此平面作为分类决策面。同时通过引进核函数很好地解决

了在将低维空间向量映 射 到 高 维 空 间 向 量 时 带 来 的“维 数 灾

难”。

２．１．２　ＳＶＭ算法的改进

ＳＶＭ算法虽然有较强的泛化能力，但当两类样本集混叠

较严重时，ＳＶＭ的决策面可能由于过于复杂而降低了其泛化

能力。

针对上述问题，本文给 出 一 种 改 进 的ＳＶＭ－ＮＳＶＭ：先 对

训练集进行修剪，根据每个样本与其最近邻类标的异同决定

其取舍，然后再用ＳＶＭ 训 练 得 到 分 类 器。这 种 方 法 简 单 快

捷，在分类正确率和分类的速度上均有较大的提高，并且也能

适用于更大规模的训练样本集。

本文采取下面的策略 对 训 练 集 进 行 修 剪：首 先 找 出 每 一

个点的最近邻，然后对每一个点进行判断，如果该点与其最近

邻属于同类，则保留此点；否则，删除该点。

采用马氏距离［１６］计算两个向量之间的距离，对多元正态

随机变量（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）的密度函数为：

ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）＝｜∑｜
－１／２ｅ－１／２（ｘ－ｕ）′∑

－１（ｘ－ｕ）

（２π）－ｎ／２
（１）

其中，ｕ和Σ是 样 本 总 体 的 均 值 向 量 和 协 方 差 矩 阵ｘ＝（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｎ）。
对服从同一分布且协 方 差 矩 阵 为Ｓ的 两 个 随 机 向 量ｘ，

ｙ∈Ｒｍ，其马氏距离为：
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ｄ（ｘ，ｙ）＝‖ｘ－ｙ‖Ｍ＝ （ｘ－ｙ）ＴＳ－１（ｘ－ｙ槡 ） （２）

其中，Ｓ＝Ｒｍ＊ｎ为随机变量的正定协方差矩阵。

下面是上述方法的实现算法。

给定一个 训 练 集（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ），ｘｉ∈
Ｒｎ，ｙｉ∈｛１，－１｝，ｉ＝１，２，…，ｍ。将 训 练 集 表 示 为 矩 阵

ＴＲｍ×（ｎ＋１）＝［ＸＹ］，其中Ｘ＝
ｘ１
…

ｘ

熿

燀

燄

燅ｍ
，Ｙ＝

ｙ１
…

ｙ

熿

燀

燄

燅ｍ
。

修剪算法可表示如下：
（１）找出每一个向量的最近邻。

１）求出每个点与其 他 各 点 的 距 离，其 到 自 身 的 距 离 可 表

示为∞；

２）找出最短距离和最近邻。
（２）判断每个向量的类标与其最近邻是否一致，如果一致

则标记为１，否则标记为－１。
（３）删除与最近邻类标不一致的向量。

经过以上步骤 即 可 得 到 修 剪 后 的 训 练 集ＴＲ。先 利 用 最

近邻对训练集进 行 修 剪，再 利 用ＳＶＭ 训 练 得 到 分 类 器 的 方

法称为ＮＳＶＭ。

２．２　ｋＮＮ算法的介绍与改进

２．２．１　ｋＮＮ算法的简介

在模式识别 中，ｋＮＮ算 法［１４］是 将 特 征 空 间 中 最 接 近 的

训练样本进行分类的方法。

ｋＮＮ算法是一种 比 较 适 合 于 文 本 分 类 的 分 类 算 法。其

核心思想是如果一个样本在特征空间中的ｋ个最相邻样本的

大多数属于某一个类别，则该样本也属于该类别，并具有类别

中样本的特性。该方法在确定分类决策上只依据最邻近的一

个或者几个样本的类别来决定待分样本所属的类别。

２．２．２　ｋＮＮ算法的改进

针对ｋＮＮ算法［１２］在 分 类 阶 段 计 算 复 杂 度 大、耗 时 长 的

缺点，本文给 出 一 种 改 进 的ｋＮＮ算 法。该 算 法 的 主 要 思 想

是：在训练阶段，首先计 算 训 练 集 中 两 两 向 量 之 间 的 距 离，然

后对这些距离进行排序，针对每一个训练向量，设计一种独特

的数据结构形式，将到该向量距离最短的前Ｋ 个向量的集合

和其他一些信息存储 其 中。在 分 类 阶 段，对 于 新 到 的 待 分 类

的测试向量，在训练集中随机性地找出一个训练向量，计算出

该向量以及其数据结 构 中 离 该 向 量 距 离 最 短 的Ｋ 个 向 量 到

待分类向量的距离最 短 的 向 量。再 以 此 向 量 为 基 点，计 算 出

该向量以及其数据结 构 中 离 该 向 量 距 离 最 短 的Ｋ 个 向 量 到

测试向量的距离。如果 已 经 计 算 过 距 离 的 向 量，则 不 做 重 复

计算。迭代执行，直到找到与测试向量的距离最短的前Ｋ 个

向量为止。再按照 传 统 的 ＫＮＮ算 法，计 算 出 待 分 类 的 测 试

向量的所属类别。

３　数据挖掘 算 法 在 葡 萄 酒 信 息 数 据 分 析 系 统 中 的

应用研究

　　优质的葡萄酒不仅来源于优质的葡萄原料，其酿造过程

中的合理有效控制也扮演着举足轻重的分量，此外酿造过程

的管控也是 现 今 生 产 厂 商 很 难 把 控 的 一 个 环 节。基 于 该 问

题，我们自主开发了一 个 葡 萄 酒 信 息 数 据 分 析 系 统。该 系 统

利用机器学习的数据挖掘算法对极大量的葡萄酒信息数据进

行采集、分析、对比匹配，从 而 挖 掘 出 葡 萄 酒 的 主 要 成 分 信 息

和营销潜在信息等，再对这些成分进行相应的分析，并与高质

量葡萄酒中的成分进行相应的对比，最终得到葡萄酒的相关

分析信息数据，以帮助葡萄酒生产厂商更好地获取葡萄酒的

成分含量、葡萄酒的品 质、消 费 者 的 喜 好 等 分 析 信 息，从 而 更

好地评估与提高葡萄酒的质量。

３．１　实验准备

本文 采 用 ＵＣＩ（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　ＣａｌｉｆｏｒｎｉａＩｒｖｉｎｅ）开 源 的 数

据集作为实验数据集，该实验主要分析了葡萄酒在酿制过程

中糖分和水分含量的变化情况。现今一些葡萄酒生产厂商在

生产葡萄酒的过程中由于所使用的原材料及生产车间受到气

候、光照等相关因素的影响，因此不同的酒庄在酿造葡萄酒的

过程中糖分和水分含量会出现一定的差异。本文实验采用的

数据集中的葡萄酒的成分含量信息如表１所列，大部分酒 庄

在进行葡萄酒酿造过程中的标准成分数据信息如表２所列。

表１　葡萄酒酿造过程中的标准成分信息数据

成分 含量／ｍｇ／Ｌ 比例／％
水分 ７５．５　 ６８．６
糖分 ４．０　 ３．６
其它 ２０．５　 ２７．８

表２　酒庄葡萄酒酿造过程中的成分信息数据

成分 含量／ｍｇ／Ｌ 比例／％
水分 ７５．３　 ６８．５
糖分 ４．２　 ３．８
其它 ２０．５　 ２７．７

通过对本文使用的数 据 集 中 的 数 据 进 行 整 理，并 计 算 出

葡萄酒中糖分和水分的信息百分比含量，为系统的下一步分

析做出了准备。

从表２可以观察到，葡 萄 酒 的 成 分 中 水 分 和 糖 分 数 据 占

有很大的比重，其中水分的含量最高，根据糖分的含量可以判

断该酒庄生产的葡萄酒是干型葡萄酒。

３．２　结果与分析

３．２．１　数据的分析

该系统主要通过数据挖掘算法中的分类算法来对该系统

采集到的酿制葡 萄 酒过程中的 信 息 数 据 进 行 分 析，本 文 采 用

的分类算法是ＳＶＭ算法和ｋＮＮ算法。针对ＳＶＭ泛化能力弱

的缺点，提出了一种改进的ＳＶＭ－ＮＳＶＭ；针对ｋＮＮ训练数据

集大的缺点，给出一种改进的渐进的思想来寻找最近邻点。
（１）ＮＳＶＭ算法与ＳＶＭ算法的分析比较

改进的ＳＶＭ算法 首 先 通 过 对 训 练 集 进 行 修 剪，根 据 每

个样本与其最近 邻 类 标 的 异 同 决 定 取 舍，然 后 再 用ＳＶＭ 训

练得到分类器。实验表明，ＮＳＶＭ比ＳＶＭ在分类正确率、分

类速度以及适用的样本规模上都表现出了一定的优越性。实

验中采用的数据集为ＵＣＩ开源的数据集，使用高斯核作为 核

函数，其 中σ＝０．５，惩 罚 参 数Ｃ＝１００。该 实 验 的 数 据 集 为

５００个５维向量的 集 合，每 个 向 量 附 带 一 个 类 标。截 取５维

向量的前Ｋ个分量构成Ｋ 维向量，取前２５０个样本作为训练

集，后２５０个样本作 为 测 试 集。图３为 ＮＳＶＭ 与ＳＶＭ 的 分

类正确率的对比结果，可以看到ＮＳＶＭ的分类正确率有明显

的提高。

图３　不同维数下ＳＶＭ与ＮＳＶＭ的分类正确率比较（样本数为５００）
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通过图３可以看到，改进的ＳＶＭ算法较传统的ＳＶＭ在

分类正确率方面有更好的效果，因此改进的算法效果明显，具

有很好的合理性。
（２）改进的ｋＮＮ算法与传统ｋＮＮ算法的分析比较

改进的ｋＮＮ算法在对最近邻的选择过程中，放弃了传统

算法中遍历所有样本的做法，而是通过渐进的思想来寻找最

近邻点。通过实验可以 看 到 该 算 法 在 保 持 与 传 统 的ｋＮＮ算

法几乎一样的精度性能的前提下，可以明显降低算法的计算

复杂度，并且可降低时间开销。实验中分别采用传统的ｋＮＮ
算法和改进的ｋＮＮ算 法 对 数 据 源 进 行 了 对 比 实 验。实 验 所

采用的数据来自传感器采集到的酿制葡萄酒过程中的文本信

息数据，首先针对不同ｋ值，对 分 类 的 效 果 进 行 了 对 比 实 验，

实验结果如图４所示；此外在不同的ｋ值下，对两种算法的时

间消耗进行了对比实验，实验结果如表３所列。

图４　不同ｋ值下的分类准确率对比

表３　传统ｋＮＮ算法和改进ｋＮＮ算法的时间消耗比较

ｋ
传统ｋＮＮ算法

消耗时间／ｓ
改进ｋＮＮ算法

消耗时间／ｓ
６　 ４７５　 ２６３
８　 ６９１　 ３４５
１０　 ８２４　 ４２０
１２　 ９９５　 ４５６
１４　 １１８７　 ５６３
１６　 １３６９　 ６１３

通过对比实验可以看 出，不 同 的ｋ值 对 分 类 的 各 项 性 能

的影响明显不同。从图４可 以 看 到，当ｋ值 为１０时，准 确 率

达到最高值。

通过该对比实 验 可 以 看 出，在ｋ的 不 同 取 值 下，改 进 的

ｋＮＮ算法在时间消 耗 上 有 明 显 的 优 势，即 该 算 法 是 可 行 的，

可以很好地解决传统ｋＮＮ算法计算时间消耗大的问题。
（３）改进算法与传统算法在该系统应用的分析比较

首先将传统分 类 算 法 中 的ＳＶＭ 算 法 和ｋＮＮ算 法 应 用

于自主开发的葡萄酒信息数据分析系统，并针对这两个算法

各自的缺点进行改进；其次将改进的算法应用于该系统，改进

的算法和传统算法的运行时间对比如图５所示。

图５　传统的分类算法与改进的分类算法在该系统的运行时间比较

从图５中可以看出，改 进 的 算 法 较 传 统 的 算 法 在 运 行 时

间上明显降低，且随维数的增高，算法的运行时间也大致呈上

升的趋势。

结束语　１）本文针对数据挖掘中常用的机器学习算法进

行相关的研究，以机器学习中的分类算法为例进行数据挖掘

技术的研究，并将该类算法运用到葡萄酒信息数据分析系统

中，取得了很好的效果。

２）针对ＳＶＭ泛化能力弱的缺点，给出一种改进的ＳＶＭ－
ＮＳＶＭ，即先对训练集进行精选，根据每个样本与最近邻类标

的异同判断取舍，然 后 再 用ＳＶＭ 训 练 得 到 分 类 器。通 过 实

验表明，改进方法在分类正确率、分类速度以及适用的样本规

模上都表现出了一定的优越性。此外，针对ｋＮＮ训练数据集

大的缺点，给出一种改进的通过渐进的思想来寻找最近邻点。

实验表明，改进的ｋＮＮ算法较传统的ｋＮＮ算法在精度性 能

几乎一样的前提下可明显降低算法的计算复杂度，也可降低

时间开销。

３）文中给出一种葡 萄 酒 信 息 数 据 分 析 系 统，利 用 数 据 挖

掘方法对极大量的葡萄酒信息数据进行采集、分析、对比与匹

配，从而挖掘出葡萄酒的主要成分对比信息和营销潜在信息

等，再对这些成分进行相应的分析，并与高质量葡萄酒中的成

分进行相应的对比，最终得出葡萄酒的相关分析信息数据，其

可帮助葡萄酒生产厂商更好地获取葡萄酒的成分含量、葡萄

酒的品质、消费者的喜好等分析信息，从而更好地评估与提高

萄酒的质量。
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