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摘  要 

本文根据UCI红酒化学成分数据，指标为：红酒品牌、酒精浓度、苹果酸含量、灰度、灰的碱度、镁含

量、总酚类化合物量、类黄酮量、原花青素年、颜色强度、色调、稀释酒、脯氨酸，进行红酒品种的聚

类分析。本文基于K-means聚类法、层次聚类法及Dbscan聚类法，对红酒化学成分数据进行聚类分析。

首先对数据进行筛选，并选择适合的、有意义的，且适合聚类的指标，然后进行数据预处理，最后通过

R语言实现红酒品种的聚类。通过聚类结果进行解释，给出红酒的品种类别与质量的好坏。 
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Abstract 
In this paper, according to the chemical composition data of UCI red wine, the indicators are: red 
wine brand, alcohol concentration, malic acid content, gray scale, alkalinity of gray, magnesium 
content, total phenolic compounds amount, flavonoid amount, procyanidin year, color intensity, 
hue, diluted wine and proline, to conduct cluster analysis of red wine varieties. Based on K-means 
clustering method, hierarchical clustering method and Dbscan clustering method, this paper con-
ducts clustering analysis on the chemical composition data of red wine. First, the data were 
screened and appropriate, meaningful and clustering indexes were selected. Then, data pretreat-
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ment was carried out. Finally, the clustering of red wine varieties was realized through R language. 
The classification and quality of red wine were explained by clustering results. 
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1. 引言 

红酒是经发酵而成的含有多种营养成分的饮料酒，是对人体有益的健康酒精饮品，受到全世界人民

的喜爱，红酒的质量也受到高度关注。红酒的原料是新鲜葡萄或葡萄汁，除了原料的好坏，红酒所蕴含

的矿物质、营养元素，酒的色泽，酸度，酒精含量都是红酒品质的重要衡量标准[1]。长期以来，红酒质

量的评定都是通过高资质的品酒员对红酒各项指标打分并求和来评定的。但在以品酒员为主导的评定方

式中，品酒员的感官指标具有很强的主观因素，会导致不同的人员来进行红酒质量的评定，评定结果存

在较大差异的不确定性。因此，建立合理、客观的红酒品种与质量评定方法是十分重要的。 
红酒所选取的原料与所酿红酒的质量直接相关，把红酒及原料进行化学成分分析后所得到的理化指

标数据会在一定程度上客观地反映红酒的品种与质量。所以，可以根据红酒化学成分理化指标数据来进

行分析，可得到客观、全面的评定方式。把红酒化学成分理化指标变量处理与简化为红酒质量关系密切

的少数指标，考虑采用聚类的方法对处理后的红酒化学成分理化指标数据进行分析，可以客观地得到红

酒品种类别，通过不同类别的特征指标就可客观地评定该类别的红酒质量。 
聚类是一种无监督模式识别方法，即在没有任何先验信息的指导下，从一个数据集中发现潜在的相

似模式，对数据集进行分组，以使得同一类内的相似性尽可能大，同时不同类之间的差异性尽可能大[2]，
是数据挖掘和人工智能领域的重要研究内容。目前主要的聚类算法按方法类型划分主要有划分的方法、

层次的方法、基于密度的方法、基于网络的方法、基于模型的方法；聚类分析已被广泛应用于统计学、

机器学习、空间数据库、生物学以及市场营销等领域[3]。 
本文以数据为 UCI (University of California Irvine)的红酒化学成分数据为基础，数据指标为：红酒品

牌、酒精浓度、苹果酸含量、灰度、灰的碱度、镁含量、总酚类化合物量、类黄酮量、原花青素年、颜

色强度、色调、稀释酒、脯氨酸。首先阐述了聚类分析的概念，并介绍 K-means 聚类方法、层次聚类方

法、DBSCAN 聚类算法。接着对红酒化学成分数据变量进行选择与简化筛选出与红酒质量关系密切的少

数指标，在变量指标选定后对原始数据进行预处理。通过 R 软件运用 K-means 聚类方法、层次聚类方法、

DBSCAN 聚类算法进行聚类分析，得到红酒的品种类别与质量的好坏并评价聚类结果的好坏。 

2. 聚类算法 

2.1. 聚类算法的基本概念 

聚类分析(Clustering Analysis)是数据挖掘中的一个重要研究领域。它是一种无监督的学习方法，它通

过一定的规则将数据按照定义的相似性划分为若干个类或簇，这些类或簇是由许多在性质上相似的数据
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点构成的[4]。同一个类中的数据彼此相似，而与其它类中的数据相异。聚类分析已被广泛应用于统计学、

机器学习、空间数据库、生物学以及市场营销等领域，例如在商务领域中，聚类分析能够帮助市场分析

人员来更清楚的认识市场，对一些不同的消费者群体进行有效的划分，进而从中发现不同的购买能力，

寻求新的潜在的市场；在生物学领域，聚类分析可以通过生物数据库中的数据对不同的物种进行分类或

对基因进行学习，来认知不同种群的内在结构；在地理信息系统中，聚类分析可以通过对遥感器传回的

数据进行分析，确定河流、街道的位置和结构，并提取有用的信息加以利用[5]；在因特网上，聚类分析

可以通过对数据的聚类来批量处理同种数据行为，修改或修复某种数据文档的有用信息；在医学领域，

聚类分析可以通过对某种病毒或细菌的分类来自动确定某种病症[6]。 
聚类是一个无监督的学习过程，它同分类的根本区别在于：分类是需要事先知道所依据对象的类别

特征，而聚类是要找到这个对象的类别特征，因此，在很多应用中，聚类分析作为一种数据预处理过程，

是进一步分析和处理数据的基础[7]。一个能产生高质量聚类的算法必须满足下面两个条件：类内

(intra-class)数据或对象的相似性最强，以紧致度描述；类间(inter-class)数据或对象的相似性最弱，以分离

度描述。聚类质量的高低通常取决于聚类算法所使用的相似性测量的方法和实现方式，同时也取决于该

算法能否发现部分或全部隐藏的数据的模式。 

2.2. K-means 聚类算法 

K-均值聚类算法是聚类分析中的一种基本划分式方法。在一九六七年由麦克奎因(MacQueen)首次提

出[8]。由于其算法简便易懂，且在计算速度上具有无可比拟的优势，通常被作为大样本聚类分析的首选

方案。因此成为了最大众化的聚类方法之一而被广泛应用。K-Means 聚类算法是一种常用的基于划分的

聚类分析方法，该聚类算法的最终目标就是根据输入参数 k (这里的 k 表示需要将数据对象聚成几簇)，然

后把数据对象分成 k 个簇。该算法的基本思想：首先指定需要划分的簇的个数 k 值；然后随机地选择 k
个初始数据对象点作为初始的聚类中心；第三，计算其余的各个数据对象到这个初始聚类中心的距离(这
里一般釆用距离作为相似性度量)，把数据对象划归到距离它最近的那个中心所处在的簇类中；最后，调

整新类并且重新计算出新类的中心，如果两次计算出来的聚类中心未曾发生任何的变化，那么就可以说

明数据对象的调整已经结束，也就是说聚类釆用的准则函数是收敛的，表示算法结束(这里采用的是误差

平方和的准则函数)。 
分析误差平方和准则函数可以看出 E 是样本与聚类中心差异度之和的函数，样本集 X 给定的情况下

E 的值取决于 c 个聚类中心。E 描述 n 个样本聚类成 c 个类时所产生的总的误差平方和。显然，若 E 值

越大，说明误差越大，聚类结果越不好。因此，我们应该寻求使 E 值最小的聚类结果，即误差平方和准

则的最优结果。这种聚类通常称为最小误差划分。误差平方和准则函数适用于各类样本比较集中而且样

本数目悬殊不大的样本分布。当不同类型的样本数目相差较大时，采用误差平方和准则[9]。 
K-Means 聚类算法属于一种动态聚类算法，也称作逐步聚类法，该算法的一个比较显著的特点就是

迭代过程，每次都要考察对每个样本数据的分类正确与否，如果不正确，就要进行调整。当调整完全部

的数据对象之后，再来修改中心，最后进入下一次迭代的过程中。若在一个迭代中，所有的数据对象都

已经被正确的分类，那么就不会有调整，聚类中心也不会改变，聚类准则函数也表明已经收敛，那么该

算法就成功结束。 

2.3. 层次聚类法 

层次聚类(Hierarchical Clustering)是聚类算法的一种，通过计算不同类别数据点间的相似度来创建

一棵有层次的嵌套聚类树[10]。在聚类树中，不同类别的原始数据点是树的最低层，树的顶层是一个聚
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类的根节点。创建聚类树有自下而上合并和自上而下分裂两种方法，根据自下而上的方法称为凝聚性

的聚类算法；而自上而下的方法称为分裂型聚类算法。一个完全层次聚类的质量由于无法对已经做的

合并或分解进行调整而受到影响。但是层次聚类算法没有使用准则函数，它所需要对数据结构的假设

更少，所以适用性更强。 
1) 层次聚类的合并算法通过计算两类数据点间的相似性，对所有数据点中最为相似的两个数据点进

行组合，并反复迭代这一过程。简单的说层次聚类的合并算法是通过计算每一个类别的数据点与所有数

据点之间的距离来确定它们之间的相似性，距离越小，相似度越高。并将距离最近的两个数据点或类别

进行组合，生成聚类树。 
2) 层次聚类的分裂方法是首先将所有对象放在一个族中，然后慢慢的细分为越来越小的族，直到每

个对象自行形成一族，或者直达满足其他的一个终结条件，例如，满足了期望的族数目或者两个最近族

之间的距离达到了所给定的阈值以下。 
在层次聚类法中，都需要用户提供所希望得到的聚类的单个数量和阈值作为聚类分析的终止条

件，但对于复杂数据来说，要事先给定出限制是十分困难的。尽管层次聚类的方法实现很简单，但

会遇见合并或分裂点的选择的困难。因合并与分裂在聚类算法中是不可逆的，无法进行修正，只能

进行下一步的新分裂或新合并，所以分裂点与合并点的选择是至关重要，会直接影响聚类结果的质

量的高低。 

2.4. DBSCAN 聚类算法 

DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)聚类算法，它是一种基于高密度

连通区域的、基于密度的聚类算法，能够将具有足够高密度的区域划分为簇，并在具有噪声的数据中发

现任意形状的簇[11]。为了更好的解释 DBSCAN 方法需要解释下列两个定义：1) 对象的 ε邻域：给定对

象在半径 ε 内的区域。2) 核心对象：对于给定的数据 m，如果一个对象的 ε 邻域至少包含有 m 个对象，

则成为该对象的核心对象。 
DBSCAN 通过检查数据集中的每个对象的 ε邻域来寻找聚类，如果一个点 p 的 ε邻域包含对于 m

个对象，则创建一个 p 作为核心对象的新簇。然后，DBSCAN 反复地寻找这些核心对象直接密度可达

的对象，这个过程可能涉及密度可达簇的合并。当没有新的点可以被添加到任何簇时，该过程结束。

算法的中 ε 和 m 是根据先验知识来给出的[12]，所以 ε 与 m 参数的选择在 DBSCAN 算法中是十分重

要的。 

3. 红酒化学成分数据聚类分析 

葡萄酒是通过发酵而成的含多种营养成分的饮料酒，其原料为新鲜葡萄或葡萄汁，是对人体有益的

酒精饮品，其品种与质量都受到广泛的关注。长期以来，葡萄酒的品类和质量的评定都是通过葡萄酒各

项指标得分的求和来确定，而葡萄酒指标的得分则是根据高资质的品酒员的感官指标来衡量[13]。然而这

种评判模式，主观因素的成分过大，评判的结果存在较大的不确定性，所以利用葡萄酒本身的化学成分，

进行聚类分析，客观、合理的评定葡萄酒类别及质量是十分重要的。本文对意大利的红酒的化学成分进

行聚类分析，通过聚类得到的结果，划分出红酒的品种，根据品种所得到的特征评价品种质量的好坏，

并与实际的红酒品种进行比对，评价聚类结果的好坏。 

3.1. 数据来源 

本文所采用的数据来自于 UCI (University of California Irvine)，选用 2007 年的意大利同一地区的葡萄
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酒化学成分分析数据，其中包含 178 个样本与 13 个指标，所有的指标均已转化为数值变量来进行分析。

13 个指标分别为：红酒品牌、酒精浓度、苹果酸含量、灰度、灰的碱度、镁含量、总酚类化合物量、类

黄酮量、原花青素年、颜色强度、色调、稀释酒、脯氨酸。所有的指标均为数值变量。原始数据前 26 个

样本如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The first 26 samples of the original data 
图 1. 原始数据前 26 个样本 

3.2. 指标筛选与数据预处理 

在进行聚类分析前我们要对指标进行筛选，我们做聚类不需要红酒品种这一指标，所以去掉这一指

标；苹果酸，是葡萄中主要的有机酸之一。葡萄酒中，苹果酸软化成乳酸进行发酵，影响葡萄酒的酸度

与香味是十分重要的指标进行保留；而灰度和灰的碱度两个指标都是对葡萄酒碱灰的度量，所有去掉灰

的指标留下灰的碱度的指标；对于不同的酒厂生产的葡萄酒用的水源是不同的，所以水中矿物质镁的含

量也是值得被保留的指标；总酚类化合物与类黄酮都是对发酵方式的度量，只考虑其中一个指标即可，

我们去掉总分类化合物的指标；而花青素、颜色强度与色调都是对选用葡萄的度量，色调与颜色强度指

标想重复去掉色调的指标；脯氨酸是植物蛋白质的组分之一，并可以游离状态广泛存在于植物体中。在

干旱、盐渍等胁迫条件下，许多植物体内脯氨酸大量积累，是对葡萄酒酿造过程中选取其它植物作为配

料的度量保留。所以选择后的指标为：酒精浓度、苹果酸含量、灰的碱度、镁含量、类黄酮量、原花青

素年、颜色强度、稀释酒、脯氨酸九个指标。这九个所选取的指标能使我们很好的进行聚类，且评价聚

类后的红酒类别的质量。所对应处理的前 21 个数据样本如图 2 所示。 
我们对数据观察发现，数据本身比较完整并无有缺失值的情况，不需要对数据做缺失值填补。我们

接下来看一下数据的均值，最大值、最小值、中位数等，如图 3 所示。 

https://doi.org/10.12677/sa.2021.101004


杨帆，苏理云 

 

 

DOI: 10.12677/sa.2021.101004 36 统计学与应用 
 

 
Figure 2. The first 21 data samples after indicator screening 
图 2. 指标筛选后的前 21 个数据样本 
 

 
Figure 3. The statistical value of each index 
图 3. 数据各指标的统计值 
 

从图 3 我们可以看到，脯氨酸、镁含量的均值都比较高，远远高于其它几个指标，苹果酸、类黄

酮、原青花素、稀释酒的差别并不大，为了避免在聚类时因部分指标的值更大而在聚类中产生主导作

用，所以我们需要对原始数据进行标准化，使得每个指标都具有相同的尺度。标准化后的部分数据样

本如图 4 所示。 
我们可以看到标准化后的数据如图 5 所示，脯氨酸、镁含量的均值已经显著下降，与各样本的指标

尺度已经相同，至此我们可以开始聚类分析。 
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Figure 4. Partial data samples after standardization 
图 4. 标准化后的部分数据样本 
 

 
Figure 5. The statistical value of each index after standardization 
图 5. 标准化后数据各指标的统计值 

3.3. 聚类结果及分析 

3.3.1. K-means 聚类 
我们选用 R 软件，对处理后的 178 个样本及 9 个指标采用 K-means 聚类方法进行聚类，再结合样本

原有的分类指标，考察聚类的准确性与现实的解释意义。在进行聚类时，类的选择十分的重要，这里我

们采用计算不同 k 值下的 Gap 统计值来确定最优的 K，如图 6，我们可以明显的看到，GAP 统计值在从

1 到 3 有明显的上升趋势，而在 3 以后统计值一直在 0.65 附近进行波动，所以从 GAP 统计值的图中我们

可以明显的看到选择 K = 3 是最合理的，所以在接下来的聚类中我们选择 K = 3 聚为三类。 

https://doi.org/10.12677/sa.2021.101004


杨帆，苏理云 

 

 

DOI: 10.12677/sa.2021.101004 38 统计学与应用 
 

 
Figure 6. GAP statistics trend chart with K value 
图 6. GAP 统计值随 k 值趋势图 

 

聚类结果如图 7 所示，从图中我们可以明确地看到，所有的样本被聚为了三类，组间距离与总体距

离的比值在 48.7%，代表组与组之间的距离不是很大，聚类组与组之间的差异并不算很显著。 
 

 
Figure 7. Cluster result diagram 
图 7. 聚类结果图 
 

接下来我们来看，聚类所得到的每一个类别的大小如图 8 所示，我们可以看到每个类的样本数都比

较的均衡差距不远，整体样本被均衡的分为了三个类。 
 

 
Figure 8. Sample size of each category 
图 8. 各类的样本数 

 

为了更加清晰的展示聚类的结果，对聚类进行可视化，做出聚类结果图如图 9 所示。 
我们可以明显的看到，聚类的效果还是十分理想的，类与类间的划分明确，可以看到前面的 50~60

个样本基本分为一类，中间的样本基本聚为一类，后部分的样本基本聚为一类。而且每个类的类中心比

较明确。下面我们需要对类的聚集做出解释，为何会形成这样的聚类，所以我们需要对每一类的特征值

进行研究，如图 10 所示。 
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Figure 9. Visualization of clustering results 
图 9. 聚类结果可视化图 
 

 
Figure 10. Mean values of all clusters 
图 10. 各类特征值均值 
 

从图 10 我们可以分析出，三个类在酒精度的差异上是很大的，第一种、第三种红酒度数较高，而第

二种红酒度数较低，从苹果酸指标上来看，第一种和第三种红酒的酸味是比较淡的，而第二种红酒酸味

值较高属于比较酸的红酒，灰的碱度来看第三种红酒明显小于第一第二种红酒，说明第三种酒的发酵时

间是小于第一二种酒的；从镁含量来看第一种红酒与第三种红酒是相近的有可能采用同一水源，而第二

种红酒几乎不含有镁矿物质，猜测可能采用纯净水进行红酒的酿造；从类黄酮指标看来第三种红酒的含

量非常小，所以发酵的时间会比较短，正好印证了前面灰的碱度指标所反映出来的发酵时间的推断；原

花青素与颜色强度指标应该联合起来一起考察，因为它们都是对于葡萄酒生产时所选用葡萄的度量指标，

综合来看三个类所选用的葡萄都不相同，第一种酒、第二种酒都选用青葡萄进行酿造，第三种酒选用红

葡萄进行酿造，但在酿造出来的结果上第一种红酒颜色较浅，第二三种酒的颜色都比较深；稀释酒指标

与酒精指标相对应也反映出了三种酒酒精浓度的问题；脯氨酸作为度量配方的指标也看出三种酒之间的

差异，第一、二种酒都在酒中添加了其余的植物才会有高比例的脯氨酸含量，而第三种酒还是以葡萄为

主进行的酿造。 
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综合上述的分析来看，聚类产生的三种红酒，第一种属于酒精含量较高，酸度较低，用青葡萄酿

造，发酵时间较长，颜色较深且纯粹，含有的营养最高，属于优质红酒；第二种酒酒精含量低，酸度

较高，用青葡萄酿造，发酵时间长，颜色很深偏红中带黑，所含营养较低，属于品质较差的红酒；第

三种酒酒精含量高，酸度适中，采用红葡萄酿造，发酵时间短，颜色较浅，所含营养适中，属于中等

质量红酒。 
因原始数据中带有样本本身的分类招标，在聚类的过程中我们把指标剔除，现用聚类后的结果与分

类指标进行比对，做出可视化图像如图 11。 
 

 
Figure 11. Comparison between the original classification of samples and k-means clustering 
图 11. 样本原分类与 K-means 聚类的对比 
 

我们可以发现，聚类的精准度是比较不错的，聚类的结果也表明聚类所做出的红酒品类划分与品酒

员给出的经验划分高度一致，聚类的效果十分理想。 

3.3.2. 层次聚类 
同样利用已经处理后的 178个样本及 9个指标进行层次聚类的分析，来与K-menas聚类来进行对比，

延用已处理好的原数据，层次聚类结果，进行可视化后如图 12 所示。 
从图 12 我们可以通过颜色明显的看到，被聚为了三类，同时样本的类分配的比较均衡，第二类只略

微少于第三类。从数值结果来看，前 64 个样本被划为一类，中间 67 个样本被划为一类，后 47 个样本被

聚为一类。如图 13 所示。 
从图 13 我们可以得到。层次聚类与 K-means 聚类是有差别的，K-means 聚类的各个类的样本数分

别为 63, 51, 64，在第二类与第三类的样本数上有较大的差异。再来对比两个聚类方法的聚类结果。通

过对比图 12 与图 7 可以知道，在层次聚类方法中的第二类与 K-means 聚类的第三类的样本是基本一致

的，可以看作层次聚类出来的第二类为 K-means 聚类的第三类，层次聚类出来的第三类为 K-means 聚
类的第二类。 
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Figure 12. Hierarchical clustering result diagram 
图 12. 层次聚类结果图 
 

 
Figure 13. Number of samples 
图 13. 各类样本数 
 

下面我们需要对类的聚集做出解释，为何会形成这样的聚类，计算每个类样本所有指标的均值后，

如图 14 所示。 
 

 
Figure 14. Hierarchical clustering of category eigenvalues 
图 14. 层次聚类类别特征值 
 

从图 14 我们可以分析出，三个类在酒精度的差异上是很大的，第一种、第三种红酒度数较高，而第

二种红酒度数较低，从苹果酸指标上来看，第二种和第三种红酒的酸味是比较高的果酸含量高的红酒，

而第一种红酒酸味值较低，灰的碱度来看第三种红酒明显小于第一第二种红酒，说明第三种酒的发酵时

间是小于第一二种酒的；从镁含量来看第一种红酒与第三种红酒镁含量高微量元素多营养价值高，而第

二种红酒几乎不含有镁矿物质，营养价值小；从类黄酮指标看来第三种红酒的含量非常差别大，所以发
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酵的时间也各不相同；原花青素与颜色强度指标反应出，第一种酒、第三种酒都选用青葡萄进行酿造，

第三种酒选用红葡萄进行酿造，但在酿造出来的结果上第二种红酒颜色较浅，第一、三种酒的颜色都比

较深；稀释酒指标与酒精指标相对应也反映出了三种酒酒精浓度的问题；脯氨酸作为度量配方的指标也

看出三种酒之间的差异，第一、二种酒都在酒中添加了其余的植物才会有高比例的脯氨酸含量，而第三

种酒还是以葡萄为主进行的酿造。 
综合上述的分析来看，聚类产生的三种红酒，第一种属于酒精含量较高，酸度较低，用青葡萄酿造，

发酵时间较长，颜色浅红剔透，含有的营养最高，属于优质红酒；第二种酒酒精含量低，酸度较高，用

青葡萄酿造，发酵时间长，颜色很浅，所含营养较低，属于品质较差的红酒；第三种酒酒精含量高，酸

度适中，采用红葡萄酿造，发酵时间短，颜色较浅，所含营养适中，属于中等质量红酒。 
再来把层次聚类的结果与样本原分类指标进行比对，如图 15 所示。 

 

 
Figure 15. Comparison of original classification and hierarchical clustering of samples 
图 15. 样本原分类与层次聚类的对比 
 

可也看到聚类的效果也是十分不错的，比较结果说明，对于在本文使用的数据层次聚类方法的效果

十分不错，产生的聚类结果与原本数据的分类指标都高度吻合，说明聚类的红酒品类结果与品酒员的经

验评价结果是一致的。 

3.3.3. Dbscan 聚类 
同样利用已经处理后的 178 个样本及 9 个指标进行 DBSCAN 聚类的分析，因 DBSCAN 是基于密度

的聚类方法，所以我们优先选定领域内最少点个数为 5，并计算距离参数的取值。计算的结果如图 16 所

示。 
观察图 16，图 16 是由矩阵中的 k = 5 的最近邻的距离，然后按距离从小到大排序后，绘制而成的图

像，可以明显观察到在 y = 2.5 处，出现比较明显的拐点。所以我们的最优距离参数(eps)取值为 2.5。参

数设置完毕后进行 DBSCAN 方法的聚类，结果如图 17 展示。 
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Figure 16. Sample point K-distance curve 
图 16. 样本点 K-距离曲线 
 

 
Figure 17. Dbscan algorithm clustering result graph 
图 17. Dbscan 算法聚类结果图 
 

把聚类的结果进行可视化绘图展示为图 18。 
 

 
Figure 18. DBSCAN algorithm clustering results visual display figure 
图 18. DBSCAN 算法聚类结果可视化展示图 
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我们可以看到在 DBSCAN 这种基于密度的聚类方法得到聚类结果为一个类，即只有一个红酒品类。

参考原本数据中被剔除的红酒品种指标有三种红酒品种，说明聚类的效果十分不理想，出现这种结果的

原因是 DBSCAN 聚类方法认为这三种类在密度上的差别不大，所以归为了同一类处理。DBSCAN 聚类

的结果与样本原分类指标进行比对，如图 19 所示。 
 

 
Figure 19. Comparison between the original classification of samples and DBSCAN clustering 
图 19. 样本原分类与 DBSCAN 聚类的对比 
 

也可以看到聚类的效果很不理想，DBSCAN 聚类方法并没有明显的区分出原始指标的类别来；只划

分出了一个大类，说明现有的红酒化学成分数据并不适用于 DBSCAN 的聚类方法。 

3.4. 聚类结果对比分析 

把三种聚类方法的结果与原始数据指标分类绘图对比，如图 20 所示。 
对本文使用的红酒化学成分数据来说，K-means 聚类与层次聚类得到的效果更好，是最接近原原始

样本指标品种分类的；DBSCAN 聚类方法的效果不理想并没有得到预期想要的聚类效果，说明本文的样

本数据不适用于 DBSCAN 聚类方法。K-means 聚类的结果为三类，分别对应 63、51、64 个样本，而且

得到每个聚类的特征向量，对聚类的结果能有更好的解释。层次聚类得到的结果与 K-means 聚类类似得

聚类为三类，分别对应 64，67，47 个样本，在第二类与第三类上与 K-means 聚类有所差异，但差别不大。

DBSCAN 聚类结果为一类，对应 174 个样本，余下四个样本当作异常值点，对比原始样本品种分类不具

有指导意义。综合来看，本文所研究的数据，聚类效果最好的为 K-means 聚类，且根据聚类效果与特征

向量可以划分为三类，第一种属于酒精含量较高，酸度较低，用青葡萄酿造，发酵时间较长，颜色较深

且纯粹，含有的营养最高，属优质红酒；第二种酒酒精含量低，酸度较高，用青葡萄酿造，发酵时间长，

颜色很深偏红中带黑，所含营养较低，属于品质较差的红酒；第三种酒酒精含量高，酸度适中，采用红
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葡萄酿造，发酵时间短，颜色较浅，所含营养适中，属于中等质量红酒，对比品酒员给出的葡萄酒各项

指标得分加和而得到的经验红酒品种分类也高度吻合。 
 

 
Figure 20. Comparison of original classification and clustering results of samples 
图 20. 样本原分类与聚类结果的对比 

4. 结论 

根据红酒化学成分数据，基于聚类的结果来看，K-means 聚类方法与层次聚类方法的聚类效果十分

理想，而 DBSCAN 聚类方法并不适用于该数据。从最优的聚类结果分析，该红酒化学成分数据的红酒品

种可划分为三种，第一种属于酒精含量较高，酸度较低，用青葡萄酿造，发酵时间较长，颜色较深且纯

粹，含有的营养最高，属于优质红酒；第二种酒酒精含量低，酸度较高，用青葡萄酿造，发酵时间长，

颜色很深偏红中带黑，所含营养较低，属于品质较差的红酒；第三种酒酒精含量高，酸度适中，采用红

葡萄酿造，发酵时间短，颜色较浅，所含营养适中，属于中等质量红酒；样本量分别为 63、51、64。对

比品酒员给出的葡萄酒各项指标得分加和而得到的经验红酒品种分类也高度吻合，所以聚类方法可以给

葡萄酒的品种分类及质量评定提供参考及可选择的方法。 
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