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Актуальность исследования обусловлена необходимостью решения проблем, связанных с контрафактной и некачественной продукци-
ей в винодельческой отрасли. Несмотря на комплексную систему регулирования оборота алкогольной продукции, потребители всё же 
подвергаются риску неосознанного приобретения низкокачественных винных изделий. Недобросовестные производители приоритизи-
руют снижение затрат перед обеспечением должного качества продукции, что негативно сказывается на общем потребительском 
опыте и подрывает репутацию более добросовестных производителей винных изделий. Последнее не способствует развитию кон-
структивной конкуренции на рынке и негативно сказывается как на рынке в целом, так и в части обеспечения интересов потребителя. 
В этом контексте исследовательская деятельность, направленная на автоматизированную объективную оценку качества вина по его 
химическому составу с помощью методов машинного обучения, представляется актуальной. Создание инструментов, которые обеспе-
чивают надежный и объективный способ отличить подлинные высококачественные вина от поддельных или низкокачественных анало-
гов, важно для обеспечения интересов потребителей и развития конструктивной конкуренции на рынке винных продуктов. Цель: созда-
ние системы для автоматизированной оценки качества вина по его химическому составу на основе модели классификации, обеспечива-
ющей лучшее соответствие эталонному набору данных. Объекты: модели классификации, в числе которых метод опорных векторов, 
дерево решений, алгоритм случайного леса, нейронная сеть, множественная регрессия и их применение для автоматизированной оцен-
ки качества вина. Методы: методы машинного обучения для формирования моделей классификации; статистические методы для 
оценки качества классификации и сравнения классификаторов. Результаты. С применением эталонного набора данных 
«Wine_Quality_Data» сформированы пять альтернативных решений на основе распространённых моделей многоуровневой классифика-
ции. С использованием статистических критериев проведено их комплексное сравнение. Наилучшим решением, положенным в основу си-
стемы автоматизированной оценки, показало себя решение на основе модели случайного леса.  

Ключевые слова: модель классификации, качество вина, множественная регрессия, корреляционный анализ, машинное обучение. 

 
Введение 

В современном мире люди всё чаще встречаются с 
поддельной продукцией. Поддельная продукция – это то-
вары, подвергнутые производственным или модифика-
ционным процессам с целью создания внешнего сходства 
с оригинальными продуктами, но не обладающие каче-
ством, безопасностью и стандартами, которые гаранти-
руются оригинальными производителями. Эта проблема 
является все более распространенной и охватывает мно-
жество различных товарных групп, от одежды до элек-
троники и медицинского оборудования [1–3]. Другой 
проблемой является тенденция снижения качества про-
дукции. Согласно сведениям Федеральной службы госу-
дарственной статистики, в 2021 г. было изъято 3,2 % (от 
количества отобранных образцов) вин, что на 2,5 про-
центных пункта больше чем в 2020 г. [4]. 

Как поддельная, так и низкокачественная продукция 
могут представлять угрозу для здоровья и безопасности 
потребителей. Известны случаи, когда поддельное вино 
было изготовлено с использованием неправильных ин-
гредиентов или неправильных дозировок, что может 
привести к разочарованию потребителя или причинить 
вред здоровью. По свидетельствам в региональных сред-
ствах массовой информации, фиксировались и экстре-
мальные случаи, когда недобросовестные производители 

научились выдавали смесь воды, сахара, анилинового 
красителя и лимонной кислоты за настоящее виноград-
ное вино [5].  

Определение подделки или товара низкого качества 
представляет собой сложную задачу, требующую нали-
чия специального оборудования, а также соответствую-
щих знаний и компетенций. Внешний вид вина не всегда 
может однозначно указывать на его качество или под-
линность. Подделки могут быть профессионально 
оформлены и имитировать оригинальные бутылки, эти-
кетки и упаковку. 

Достоверное определение качества вина требует про-
ведения химических исследований, для того чтобы изме-
рить содержание различных химических субстанций, та-
ких как алкоголь, кислоты, сахара и других компонентов. 
Проведение соответствующих исследований требует 
особой экспертизы и специального оборудования. Одна-
ко понимание химического состава продукта не является 
достаточным условием для вынесения решения о его 
подлинности или качестве. Формализованное сопостав-
ление концентрации тех или иных субстанций с некото-
рым допустимым уровнем позволяет выявить очевидно 
контрафактный продукт, не отвечающий требованиям 
безопасности и представляющий непосредственную 
угрозу для жизни и здоровья потребителя, однако такого 
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подхода недостаточно для выявления низкокачественных 
или низкопробных продуктов. Решение, основанное на 
сравнение химического состава с некоторым эталоном, 
соответствующим торговой марки или производителю, 
также не является оптимальным, поскольку состав вина 
может изменяться в зависимости от многих сезонных, 
географических и логистических факторов [6–8]. 

В этой связи автоматизированная и объективная 
оценка качества вина по его химическому составу с по-
мощью методов машинного обучения представляется ак-
туальной. Создание инструментов, которые обеспечива-
ют надежный и объективный способ отличить подлин-
ные высококачественные вина от поддельных или низко-
качественных аналогов, важно для обеспечения интере-
сов потребителей и развития конструктивной конкурен-
ции на рынке. 

Среди методов машинного обучения известны и 
находят широкое применение бинарная и множественная, 
одноклассовая и мультиклассовая классификации. 
Например, данные типы классификации используются в 
таких задачах, как определение спама в электронной по-
чте, распознавание изображений, определение тонально-
сти текста, распознавание рукописных цифр, определе-
ние жанра музыки и многих других [9]. В системе для ав-
томатизированной оценки качества вина по его химиче-
скому составу тоже можно использовать модель класси-
фикации. При этом химический состав можно определять 
в лаборатории, аккредитованной Федеральной службой 
по аккредитации. 

В данной работе решается задача множественной од-
ноклассовой классификации посредством нескольких 
моделей и определяется наиболее эффективная для набо-
ра данных «Wine_Quality_Data» [10]. Набор данных опи-
сывает образцы португальского вина «Vinho Verde» и 
включает в себя концентрацию основных химических 
субстанций, присутствующих в продукте, а также оценки 
потребительских качеств вина, присвоенных экспертами 
в строгом соответствии с процедурой, принятой в про-
фессиональном винодельческом сообществе. Задача 
классификатора, соответственно, заключается в том, что-
бы по химическому составу вина определить его каче-
ство и присвоить ему класс, от 0 (самое низкопробное 
вино) до 10 (вино высочайшего качества). 

Обзор исследований 

Задаче формализованной оценки потребительских ка-
честв гастрономических изделий с помощью математи-
ческих моделей посвящено большое количество научных 
работ [11–13]. Одной из важных и популярных задач в 
этой области является оценка качества вина по его хими-
ческому составу, сырьевому происхождению или техно-
логическим аспектам производства, хранения или транс-
портировки [14–19]. Многокритериальный характер за-
дачи, а также её неявное описание в части данных, име-
ющихся на входе алгоритма оценки качества, сделали 
методы машинного обучения очевидным выбором для её 
решения. 

Первые широко известные работы, посвящённые 
применения статистических методов и машинного обу-
чения для оценки качества винных изделий, представле-

ны в 2009 г. [20]. Цель исследований – построение моде-
ли для поддержки дегустационных оценок экспертами и 
улучшения производства вина. Было рассмотрено три 
подхода: метод опорных векторов, множественная ре-
грессия и нейронная сеть. В связи с особенностями вы-
числительной мощности ЭВМ того времени одно тести-
рование занимало порядка 26 минут. В результате пока-
затели модели с использованием метода опорных векто-
ров оказались наилучшими. В последующем аналогич-
ный формализованный подход применялся к различным 
сортам и категориям винных изделий [19, 21], а также 
преследовал различные цели – от оптимизации техноло-
гических процессов производства вина [22] до повыше-
ния качества подготовки профессиональных дегустато-
ров [23]. 

Взаимосвязь между химическим составом и каче-
ством вина всегда являлась основным объектом исследо-
вания. В частности, работы [14, 24] преследовали цель 
посредством простых статистических методов, таких как 
корреляционный анализ, определить наиболее значимые 
факторы в химическом составе вина с точки зрения обес-
печения его вкусовых качеств. Более комплексные, с 
точки зрения математического описания модели, систе-
мы классификации винных изделий обсуждались в  
[15–19]. В частности, описанные в работе [17] исследо-
вания показали, что математический аппарат множе-
ственной регрессии способен с достаточной степенью 
точности оценивать качество вин на основании оценок 
ряда физико-химических показателей исходного винома-
териала. При этом оценка качества производилась как в 
соответствии с числовой шкалой [15, 16, 18], так и в со-
ответствии с некоторым набором классов, отношения 
между которыми не были определены так явно [19]. 
В целом опубликованные исследования наглядно и убе-
дительно демонстрируют, что качественно построенный 
классификатор на базе методов машинного обучения 
позволяет производить оценку винных изделий на осно-
вании их химического состава, которая по качеству не 
уступает полноценной экспертизе, производимой не-
сколькими профессионалами [19].  

Далее рассматриваются работы, наиболее значимые с 
точки зрения представленного исследования. В работе 
[25] для решения задачи оценки качества вина по его хи-
мическому составу используют многослойные полно-
связные нейронные сети. Использовался набор данных 
белого португальского вина «Vinho Verde» (3298 экзем-
пляров). Методом обучения нейронной сети является ал-
горитм обратного распространения ошибки, который ис-
пользует стохастический градиентный спуск в качестве 
способа оптимизации. Значение метрики accuracy по ре-
зультатам тестирования равно 45,35 %. 

В исследовании [22] рассматривался подход интел-
лектуального анализа данных для прогнозирования вку-
совых предпочтений человека в вине, основанный на 
легкодоступных аналитических тестах на этапе сертифи-
кации. Использован большой набор данных с образцами 
вина Vinho Verde (6497 экземпляров). Были применены 
два метода классификации. Алгоритм случайного леса 
достиг многообещающих результатов, превзойдя метод k 
ближайших соседей. Стоит отметить, что для оценки ка-
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чества модели использовалась среднеквадратичная 
ошибка. Задавалось пороговое значение, и если ошибка 
меньше этого значения, то результат классификации 
принимался за истину. 

В научной статье [21] применялся метод k ближайших 
соседей (метод-k) в сочетании с методом главных компо-
нент (МГК). Исследование показывает, что в сочетании 
метод-k дает гораздо более простой и интерпретируемый 
классификатор, который обладает сопоставимой произ-
водительностью с методом-k на основе всех переменных. 
Исследования проводились на наборе данных из вин сор-
тов Неббиоло, Гриньолино и Барбера (178 экземпляров). 
Для оценки показателей модели использовалась Евкли-
дова метрика. 

В работе [26] для прогнозирования качества белого 
вина было использовано пять алгоритмов машинного 
обучения. В поставленной задаче классификации 
наилучшими оказались J48 и алгоритм случайного леса, 
превзойдя наивный байесовский алгоритм, многослой-
ную нейронную сеть и метод опорных векторов. Набор 
исследуемых данных включает в себя 4898 экземпляров 
португальского белого вина. Сравнение моделей произ-
водилось с использованием метрик и статистики Каппы 
Коэна. 

Применяют и другие методы классификации, напри-
мер дерево решений или M5P. Для изменения набора 
данных используют технику переcэмплирования синте-
тического меньшинства и метод многомерного шкалиро-
вания [27–29]. 

В рассмотренных работах преимущественно исследо-
вались три набора данных: из португальского вина Vinho 
Verde (6497 экземпляров), из натуральных сухих красных 
и белых виноградных вин российского производства (330 
экземпляров) и из вин сортов Неббиоло, Гриньолино и 
Барбера, выращенных в регионе Пьемонт на северо-
западе Италии (178 экземпляров). В рамках данной рабо-
ты в качестве основного набора данных был выбран 
Vinho Verde как наиболее представительный с точки зре-
ния номенклатуры винных изделий. 

В качестве сравниваемых моделей, на базе которых 
будет строиться классификатор, выбраны следующие: 
множественная регрессия, нейронная сеть, алгоритм слу-
чайного леса, дерево решений и метод опорных векторов. 
Все перечисленные модели находили применение в тех 
или иных рассмотренных работах, хотя их системное 
сравнение применительно к сопоставимым задачам не 
производилось. Несмотря на то, что в исследовательских 
работах качество классификации характеризуется пре-
имущественно только параметром точности (accuracy), в 
данной работе для обеспечения объективности сравнения 
будут использоваться все основные метрики, в частности 
точность и F1-мера, принятые для оценки моделей ма-
шинного обучения.  

Методы и данные 

Для проведения исследований был выбран набор дан-
ных «Wine_Quality_Data», который содержит сведения 
об экземплярах португальского вина «Vinho Verde» из 
провинции Минью, расположенной на севере Португа-
лии. Данные были собираны с мая 2004 по февраль 

2007 гг., при этом образцы вин были протестированы в 
официальном государственном регуляторном органе 
(Comissao Vinicola Regional Vinhos Verdes) [30].  

Каждый экземпляр вина оценивался минимум тремя 
экспертами (с использованием слепых дегустаций) по 
шкале от 0 (самое низкопробное вино) до 10 (вино высо-
чайшего качества). Это один из крупнейших наборов 
данных, который не имеет выбросов и пропущенных 
значений и является общедоступным [31]. Набор состоит 
из одиннадцати факторов (концентрации химических 
субстанций) и одной зависимой величины (вкусовые ка-
чества вина). Используются следующие факторы: fixed 
acidity (фиксированная кислотность), volatile acidity (ле-
тучая кислотность), citric acid (лимонная кислота), 
residual sugar (остаточный сахар), chlorides (хлориды), 
free sulfur dioxide и total sulfur dioxide (свободный диок-
сид серы и общий диоксид серы), density (плотность), рН 
(показатель кислотности вина), sulphates (сульфаты), 
alcohol (содержание алкоголя в вине). В качестве зависи-
мой величины выступает Quality – качество вина. Вы-
борка набора данных – 6497 записи. 

В работе проводится предварительный анализ данных 
для проверки наличия зависимости между химическим 
составом вина и его качеством, а также для отбора 
наиболее значимых факторов, которые будут использо-
ваны при построении моделей классификации. Для этого 
используется корреляционный анализ – парный коэффи-
циент корреляции (ПКК) и множественный коэффициент 
корреляции (МКК), а также регрессионный анализ – ко-
эффициент эластичности, бета и дельта коэффициенты. 

Для отбора факторов был использован ПКК, который 
показывает связь между факторами и quality (для удоб-
ства зависимая величина quality в корреляционном ана-
лизе будет рассматриваться как фактор). В матрице пар-
ной корреляции для всех факторов определяются пары 
рядов, для которых коэффициенты не значимы с помо-
щью t-критерия Стьюдента. На основе теоретического 
анализа в сочетании с использованием статистических 
приемов определяются факторы, которые будут приме-
нены при обучении моделей. 

Для проверки, имеет ли рациональный смысл решать 
задачу классификации в исследуемом наборе данных, 
вычисляется МКК. МКК помогает определить тесноту 
связи качества вина с его химическим составом. Для 
оценки значимости МКК использован критерий Фише-
ра [32]. 

Регрессионный анализ включает в себя анализ вклада 
факторов. При анализе влияния факторов важную роль 
играют коэффициенты регрессионной модели. Но с их 
помощью нельзя сопоставить факторы по степени их 
влияния на зависимую переменную из-за различия еди-
ниц измерения и разной степени колеблемости, поэтому 
необходимо использовать коэффициенты эластичности, 
бета и дельта коэффициенты [33].  

Одним из классификаторов в данном исследовании 
является линейная модель множественной регрессии, ко-
торая описывает зависимость результирующей величины 
от отобранных факторов. В рассматриваемом наборе 
данные факторы могут иметь мультиколлинеарность. 
Мультиколлинеарность устраняется стратегией шагового 
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отбора, а именно методом исключения. Метод пошаго-
вой регрессии основан на последовательном исключении 
факторов с помощью t-критерия [34].  

Все сравниваемые классификаторы были программно 
реализованы на языке Python (модуль sklearn). Эвристи-
ческим методом для каждого из классификаторов были 
определены субоптимальные параметры, представленные 
в табл. 1 [35–38]. Не упомянутые параметры имеют зна-
чения по умолчанию. 

Таблица 1.  Значения параметров моделей классификации 
Table 1.  Parameter values of classification models  
Модель классификации 

Classification model 
Параметры 
Options [39] 

Нейронная сеть 
Neural network 

Функция активации для слоя ввода: 
Activation=«tanh». 
Функция активации для скрытого слоя: 
Activation=«relu». 
Функция активации для слоя выхода: 
Activation=«sigmoid». 
Функция потерь: LossFun=«mse». 
Оптимизатор: Optimizer=«Adam». 
Размер пакета обучения: Batch=32. 
Число входных нейронов: 
Neurons_input=6497. 
Число скрытых нейронов: 
Neurons_hidden=12993. 
Количество эпох: Epochs=10. 

Метод опорных векторов 
Support vector machine 

Параметр регуляризации: C=1. 
Ядро, определяющее вид функции: 
Kernel=«rbf». 
Значение коэффициента для ядра: 
Gamma=«scale». 

Дерево решений 
Decision tree 

Критерий оценки качества разбиения: 
Criterion=«gini». 
Максимальная глубина дерева: 
Max_depth=«None». 
Минимальное кол-во образцов разде-
ления: Min_samples_split=2. 
Минимальное кол-во образцов для ли-
ста: Min_samples_leaf=1. 
Кол-во признаков для поиска разбие-
ния: Max_features=«None». 

Алгоритм случайного 
леса 
Random forest algorithm 

Кол-во деревьев: N_estimators=180. 
Максимальная глубина деревьев: 
Max_depth=20. 

 
Для сравнения моделей осуществлена оценка показа-

телей моделей с помощью метрик: точность и F1-мера. 
Точность часто используется для оценки показателей, в 
том числе в рассмотренных исследованиях. В данном 
контексте точность – это естественная характеристика, 
которая показывает количество правильно классифици-
рованных объектов.  

Точность как единственная метрика может быть валид-
на как индикатор того, применим ли классификатор на 
практике, но она не валидна для сравнения методов клас-
сификации, потому что может быть недостаточно инфор-
мативной. Точность не учитывает положительную прогно-
стическую ценность и полноту предсказаний классифика-
тора, а также некорректно оценивает модели, обучаемые 
на несбалансированных данных. В данной работе в наборе 
данных два класса составляют большую часть выборки. В 
этом случае модель может правильно классифицировать 
большинство примеров в большем классе, но ошибаться в 
меньших классах, соответственно, точность может дать 
завышенную оценку производительности модели.  

Предпочтительнее будет использовать метрику F1-
мера. F1-мера – это гармоническое среднее между поло-
жительной прогностической ценностью (precision) и 
полнотой (recall) в задачах классификации. Ее значение 
находится в диапазоне от 0 до 1, где 1 означает идеаль-
ную точность и полноту, а 0 – неудовлетворительные ре-
зультаты. F1-мера вычисляется по формуле (1). При вы-
числении данной метрики существуют различные подхо-
ды к усреднению значений по классам. Для выбранного 
набора корректно будет применить подход weighted, что-
бы учитывался размер каждого класса путем присвоения 
различных весов классам в зависимости от их представ-
ленности в наборе данных [40]. Соответственно, данная 
метрика валидна для сравнения моделей, так как учтены 
положительная прогностическая ценность и полнота, а 
также несбалансированность данных. = ∙( ∙ )( ) 	,		       (1) 

где presicion – отношение количества правильно отне-
сенных к классу объектов ко всем объектам класса в вы-
борке; recall – отношение количества правильно отне-
сенных к классу объектов ко всем объектам, отнесенным 
классификатором к данному классу. 

Результаты и обсуждение 

Набор данных состоит из 6497 строк. Классы упоря-
дочены и сильно не сбалансированы, что можно увидеть 
на рис. 1. Исходный набор был разделен на обучающую 
(70 % – 4549 записей) и валидационную (30 % – 1949 за-
писи) выборки. 

Отбор наиболее значимых факторов способствует по-
вышению эффективности и точности классификации и 
позволяет уменьшить возможность переобучения модели 
на шумовых или незначимых переменных. В этой связи 
были вычислены коэффициенты парной корреляции 
между качеством вина и другими признаками. Сила связи 
оценивалась по шкале Чеддока. Самая сильная связь (за-
метная, по шкале Чеддока) – у alcohol и density. Факторы 
volatile acidity и pH имеют незначительную связь. Коэф-
фициенты данных факторов очень малы, поэтому они 
могут быть исключены при работе с машинным обучени-
ем. Также был рассчитан МКК, который значим и равен 
0,54. Это умеренная связь, соответственно, в исследуе-
мом наборе данных химический состав влияет на каче-
ство вина. Таким образом, проведение задачи классифи-
кации имеет рациональный смысл, поскольку алгоритмы 
не будут делать предсказания случайным образом. Они 
будут основаны на обучении и структурированных мето-
дах, что позволит получить результаты близкие к досто-
верным. 

Результаты регрессионного анализа, а именно значе-
ния коэффициента эластичности и дельта, бета коэффи-
циентов можно увидеть в табл. 2. При анализе получен-
ных значений был выявлен фактор, который имеет 
наибольший вклад, – alcohol. У данного фактора все три 
коэффициента имеют высокие значения. Это означает, 
что увеличение или уменьшение уровня алкоголя может 
привести к заметным изменениям качества вина. Данный 
факт учитывается при машинном обучении путем добав-
ления веса для факторов и выделения главных признаков.  
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Рис. 1.  Диаграмма распределения вин по качеству 
Fig. 1.  Diagram of the distribution of wines by quality 

Таблица 2.  Значения коэффициентов для оценки влияния факторов на quality 
Table 2.  Values of the coefficients for assessing the influence of factors on quality 

Коэффициенты 
Odds 

Факторы/Factors 
Volatile 
acidity 

Residual 
sugar 

Сhlorides 
Free sulfur 

dioxide 
Total sulfur 

dioxide 
Density PH Sulphates Alcohol 

Эластичность 
Elasticity 

–0,08 0,01 –0,012 0,03 –0,04 0,309 0,09 0,06 0,61 

Бета 
Beta 

–0,27 0,07 –0,049 0,15 –0,14 0,005 0,03 0,12 0,43 

Дельта 
Delta 

0,07 –0,004 0,009 0,01 0,003 –0,001 0,001 0,01 0,19 

 
Для каждой модели классификации были вычислены 

значения метрик F1-мера и точности по валидационной 
выборке (табл. 3). Наилучшей моделью классификации 
для набора данных «Wine_Quality_Data» является алго-
ритм случайного леса со значением F1-меры, равным 
66 %. Худшей моделью оказалась нейронная сеть, F1-
мера которой равна 46 %. Стоит отметить, что даже 46 % 
является неплохим результатом, так как классификатору 
необходимо отнести объект к одному из одиннадцати 
классов. Также можно было бы сравнивать методы по 
времени выполнения алгоритмов, но каждый метод рабо-
тает быстро для исследуемого набора данных (до 5 ми-
нут). 

Таблица 3.  Значения F1-меры и точности для сравнения 
моделей  

Table 3.  F1-measure and accuracy values for comparing 
models 

Модель классификации 
Classification model 

F1-мера 
F1-measure 

Точность 
Accuracy 

% 
Алгоритм случайного леса 
Random forest algorithm 

66 69 

Дерево решений/Decision tree 60 63 
Метод опорных векторов 
Support vector machine 

55 59 

Линейная модель множественной  
регрессии 
Linear multiple regression model  

49 53 

Нейронная сеть/Neural network 46 54 

 
Если сравнивать модели по значениям точности, то 

выводы идентичны. Однако стоит помнить, что точность 

отражает лишь долю верных ответов классификатора, а 
при оценке моделей важно одновременно учитывать как 
положительную прогностическую ценность, так и полно-
ту [40]. В данном случае при оценивании с помощью 
точности получается завышенная оценка производитель-
ности у каждой модели.  

Если сравнить полученные результаты с результатами 
предыдущих исследований, можно заметить сходство. 
Другие исследования [22, 26] также указывали на эффек-
тивность алгоритма случайного леса в задаче классифи-
кации качества вина. Это свидетельствует о стабильно-
сти и повторяемости результатов, подтверждая приме-
нимость данного алгоритма.  

Тем не менее следует отметить, что возможны рас-
хождения в результатах исследований. В работе [23] 
наилучшим оказался алгоритм M5 Prime, который пре-
взошел алгоритм случайного леса. Эти расхождения мо-
гут быть обусловлены разными факторами, такими как 
различные выборки данных, применение разных методов 
анализа, использование других предобработок данных. 
Важно учитывать эти различия при интерпретации ре-
зультатов и проведении последующих исследований.  

Стоит отметить, что в дальнейших исследованиях 
можно увеличить объем данных и вариативность его со-
держания. Включение в набор данных вин разных стран 
может способствовать более обобщенным и надежным 
выводам, а также расширить применимость разработан-
ных моделей и систем в различных контекстах. 

Для проверки и оценки производительности модели 
на реальных данных, с целью убеждения в ее эффектив-
ности и применимости в реальных ситуациях, произво-
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дится апробация модели. В рамках данного исследования 
для апробации было взято вино «Chateau Tamagne 
Cabernet», которое является лидером по соотношению 
цены и качества в России в 2022 г. [41]. Химический со-
став данного вина: fixed acidity=8,2, volatile acidity=0,28, 
citric acid=0,4, residual sugar=2,4, chlorides=0,05, free sul-
fur dioxide=4, total sulfur dioxide=10, density=0,99, 
рН=3,32, sulphate=0,71, alcohol=13. Алгоритм случайного 
леса предсказал качество вина равное 7, что говорит о 
соответствии модели потребительскому выбору. 

Заключение 

Результат этой работы может быть применен в вино-
дельческой промышленности. На этапе сертификации 
проверка качества вина должна проводиться дегустато-
рами-людьми. Тем не менее оценки основаны на опыте и 
знаниях экспертов, которые подвержены субъективным 
факторам. Предлагаемый подход, основанный на объек-
тивных тестах, может быть интегрирован в систему под-
держки принятия решений, способствуя скорости и каче-
ству работы энолога. Например, эксперт может повто-
рить дегустацию только в том случае, если его оценка 
далека от той, которая предсказывается моделью машин-
ного обучения. Кроме того, модель может быть исполь-
зована для обучения студентов-энологов и повышения 

качества подготовки профессиональных дегустаторов. 
Также ритейлерам вина можно с помощью данной моде-
ли классификации определить качество вина лишь по его 
химическому составу, что может способствовать умень-
шению количества недобросовестных поставщиков и 
производителей вина. 

Однако, несмотря на полученные результаты, следует 
отметить, что проблема контрафактной и низкокаче-
ственной продукции в винодельческой отрасли не может 
быть полностью решена только с помощью автоматизи-
рованной оценки качества по химическому составу. 
Дальнейшие исследования и разработки должны основы-
ваться на комплексном подход, который включает не 
только химические параметры, но и другие факторы, та-
кие как процессы производства, маркировка и лабора-
торные анализы.  

Таким образом, хотя проведенное исследование явля-
ется важным шагом в решении проблемы контрафакции 
и низкого качества винных изделий, требуется дальней-
шая работа и совместные усилия от участников отрасли. 
Через совместный труд и применение инновационных 
подходов можно достичь более надежной защиты инте-
ресов потребителей и развития конструктивной конку-
ренции на рынке виноделия. 
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The relevance of the research is caused by the need to solve problems associated with counterfeit and low-quality products in the wine industry. 
Despite the comprehensive system of regulation of the turnover of alcoholic products, consumers are still at risk of unconscious purchase of low-
quality wine products. Unscrupulous producers prioritize cost reduction over product quality, which negatively affects the overall consumer experi-
ence and undermines the reputation of more conscientious wine producers. The latter does not contribute to the development of constructive com-
petition in the market and has a negative impact both on the market as a whole and in terms of ensuring the interests of the consumer. In this con-
text, research activities aimed at an automated objective assessment of the quality of wine in terms of its chemical composition using machine 
learning methods seem to be relevant. Creating tools that provide a reliable and objective way to distinguish genuine high-quality wines from coun-
terfeit or low-quality counterparts is important to safeguard the interests of consumers and promote constructive competition in the wine market. 
The purpose of the research is to create a system for automated assessment of wine quality by its chemical composition based on a classification 
model that provides better compliance with the reference data set. Objects: classification models, including the support vector machine, decision 
tree, random forest algorithm, neural network, multiple regression and their application for automated wine quality assessment. Methods: machine 
learning methods for the formation of classification models; statistical methods for assessing the quality of classification and comparing classifiers. 
Results. Using the reference dataset «Wine_Quality_Data», five alternative solutions were formed based on common multilevel classification mod-
els. Using statistical criteria, their complex comparison was carried out. The best solution underlying the automated evaluation system proved to be 
the solution based on the random forest model. 

Key words: classification model, wine quality, multiple regression, correlation analysis, machine learning. 
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