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INTRODUCTICN

Il est important, en cenologie, de trouver des critéres objectifs permet-
tant de reconnaitre les vins entre eux. Le but est double : d'une part influer
sur la qualité en optimisant |'utilisation des techniques cenologiques ; d'au-
tre part détecter toute contrefacon d'un produit d’appellation.

Encore récemment seuls les critéres de la dégustation étaient pris en
compte afin de juger la qualité d'un vin et d'en reconnaitre l'origne, voire
I'age. Ce mode de jugement a cependant ses limites en raison de son coté
subjectif. L'introduction des méthodes d’analyse des données va dans le
sens d'une rationalisation dans le domaine de l'appréciation des vins. Les
variables deviennent alors des parameétres physico-chimiques parfaitement
connus. Il est alors possible d'établir une corrélation entre ces données
et des propriétés difficiles a cerner comme l'origine d'un vin ou sa
« qualité ».

Ces méthodes nouvelles ont été déja appliquées au domaine cenolo-
gique : reconnaissance de vins d’origines géographiques distinctes (ME-
DINA et al., 1984 ; VAN DER VOET et al., 1984 ; MORET et al., 1984 ; FRANK
et KOWALSKI, 1984) ; reconnaissance de vins de cépage (RAPP et GUN-
TERT, 1985 ; MORET et al., 1985 ; POLO et al., 1984). Malgré la persistance
d’'un certain risque d’erreur, la détection des fraudes au niveau des appel-
lations est grandement facilitée par ces techniques. 1l en est de méme
lorsqu’il s’agit d’établir une relation entre la composition d'un vin et sa
qualité (NOBLE et al.,, 1984; SHINOHARA, 1984; BERTUCCIIOLI et al.,
1984).

Ces méthodes ont été appliquées par TAPIAS (1985) a la différencia-
tion et au classement de quatre types de vins rouges espagnols. Les va-
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Les quatre régions espagnoles qui ont été testées au cours de cet
essai sont éloignées les unes des autres; par conséquent, les résultats
de différenciation statistique sont a relier aux importantes variations de
certains paramétres étudiés, comme les données climatiques, la composi-

tion des sols, les cépages concernés, etc.

Dés lors, il est apparu intéressant, d’étudier la valeur de telles varia-
bles lorsqu'il s'agit d’effectuer une différenciation de vins provenant d'ap-
pellations voisines, donc de caractéres assez proches. L'expérience a été
menée a partir de vins rouges de la Rioja (millésimes 1976 et 1977), pro-
venant des trois appellations Rioja : Rioja d'Alava, Basse Rioja et Haute
Rioja.

MATERIEL ET METHODES

Soixante-seize vins (les « objets »} de la Rioja ont été étudiés. Les
caractéristiques physico-chimiques de ces derniers ont été publiés
(INIGUEZ, 1980).

La répartition en appellations (les « classes ») est la suivante : Rioja
d’Alava, 39 échantillons; Basse Rioja, 13 échantillons ; Haute Rioja, 24
échantillons. Les millésimes étudiés sont 1976 et 1977.

Les paramétres physico-chimiques pris en compte (les « variables »)
sont les suivants : densité (DEN), degré alcoolique (GRA), acidité volatile
(AV), acidité totale (AT), extrait sec (EXT), cendres (CEN), alcalinité des
cendres (ACEN), matiéres réductrices (MR), indice de Folin (IF), acide
tartrique (ACT), acide lactique (ACL), potassium (K), glycérol (GL), butane-
diol-2,3 (BUT), proline (PR) et nitrates (N).

Les méthodes d’analyse sont les méthodes officielles correspondantes.
Il n'a pas été tenu compte des valeurs des pH ni des teneurs en substan-
ces azotées, non connues pour tous les vins étudiés.

Quatre méthodes d’analyse des données ont été utilisées. La premiére
est l'analyse linéaire statistique discriminante (SLDA). Cette méthode
(COOMANS et al., 1979) permet de calculer les fonctions discriminantes
qui peuvent s'associer a des axes placés dans l'espace n-dimensionnel.
Ces fonctions qui séparent les différentes classes sont le résultat de pon-
dérations et de combinaisons linéaires des variables de telles fagon que la
projection sur ces axes des échantillons qui forment chaque classe (cha-
cun étant considéré comme un point dans I'espace n-dimensionnel) présente
une séparation maximale. La mise en ceuvre de cette technique a été faite
au moyen des sous-programmes CONDESCRIPTIF et DISCRIMINANT du
logiciel SPSS (NIE et al., 1975). Les calculs ont été effectués sur un DCT
2000 au Centre de Calcul de I'Université Polytechnique de Barcelone,
relié a un calculateur UNIVAC 1 100/80 du Ministére de I'Education et de
la Science de Madrid.
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La deuxieme méthode des K plus proches voisins (KNN) est basée
sur la mesure des distances entre objets analysés. La méthode KNN cal-
cule la matrice de distance qui contient toutes les distances entre les
points (les vins) placés dans l'espace n-dimensionnel des variables. Un
vin inconnu y est lors inclus dans la classe a laquelle appartient la majo-
rité de ses K voisins les plus proches.

La troisieme méthode, la machine d’apprentissage linéaire (LLM) est
basée sur le calcul d'une surface de classification binaire (VARMUZA, 1980).
Cette surface, placée dans l'espace n-dimensionnel défini par les variables
est calculé de fagon intérative en utilisant la méthode d'erreur et de cor-
rection appliquée aux vins d'origine connue. Dans cette méthode on n'uti-
lise pas les parameétres statistiques des classes considérées. Les objets
inconnus sont classés selon leur situation dans un des cotés de I'hyper-
plan calculé.

Enfin, la quatrieme méthode est celle bien connue de ['analyse en
composantes principales (ACP) (MASSART, 1983). Cette technique per-
met de visualiser dans un espace inférieur au égal a trois dimensions la
disposition originale des vins placés dans l'espace n-dimensionnel initial.
Les nouveaux axes qui forment I'espace réduit sont calculés par combinai-
son linéaire des variables d'origine, de telle facon que la dispersion maxi-
male des données initiales soit représentée dans le nouvel espace.

Ces rtrois derniéres méthodes utilisent les sous-programmes KNN,
PLANE et KAPRIN-KATRAN du logiciel de traitement des données ARTHUR
(HARPER et al., 1977). Les calculs ont été effectués sur un ordinateur IBM
3085, au Centre d'Informatique d= 'Université de Barcelone.

RESULTATS ET DISCUSSION

Le tableau | rassemble les résultats des analyses de chaque groupe
étudié et indique, pour chaque cas, la valeur de la variance.

On observe des différences statistiquement significatives pour toutes
les mesures effectuées, excepté pour l'acide lactique (ACL), les nitrates
(N) et, dans une moindre mesure, les cendres (CEN), le glycérol et la
proline (PR).

Il existe alors une probabilité de 15,8 p. 100 d'obtenir une relation F

favorable a l'identification exacte d'un vin, lorsque les moyennes des me-
sures sur les trois groupes coincident.

Si I'on compare ces résultas 4 ceux obtenus par TAPIAS (1985) pour
les mémes variables, on observe une nette diminution des valeurs de la
releation F. Ceci s'explique par le fait que les vins analysés sont plus
proches les uns des autres, donc en fin de compte plus difficiles a diffé-
rencier. Cependant, il faut remarquer qu'il existe des différences appré-
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ciables entre les trois groupes étudiés ici, d'un point de vue du degré al-
coolique (GRA), de l'acidité totale (AT), de I'extrait sec (EXT), de l'indice
de Folin (IF) et de la teneur en potassium (K). Ces différences ont trois
origines principales : le cépage différent d’'une région a l'autre, les modes
de conduite de la vigne, les variations climatiques. Pour I'heure il n’'est pas
possible de pondérer ces facteurs de variation dans la valeur finale des
résultats.

Le degré alcoolique est une des variables parmi les plus significatives
quant a la distinction des trois zones, la Basse Rioja produisant les vins a
plus haut degré. En effet, le Grenache y est le cépage majoritaire et sa
richesse en sucre est supérieure a celle du Tempranillo, principal cépage
des régions de Haute Rioja et Rioja d’'Alava.

De la méme fagon, pour les trois régions, les données climatiques
vont dans le méme sens que celui indiqué plus haut. La Basse Rioja est
soumise a un microclimat de type méditerranéen, assez sec, donc |'effet
sur une maturité élevée est incontestable. Les deux autres régions sont
plus humides, avec un maximum de précipitations au printemps et a l'au-
tomne, conditions qui se rapprochent des caractéristiques d'un climat océa-

nique comme celui du golfe de Gascogne.

Par aiileurs, on remarque que les vins des trois régions ont des
niveaux différents en potassium. Ceci s'explique par un milieu plus forte-
ment alcoolisé qui va dans le sens d'une plus grande insolubilité du bitar-
trate de potassium et donc d’une teneur en potassium plus faible. C'est ce
que I'on rencontre dans les vins de la Basse Rioja bien qu'il faille se garder
de toute conclusion hative, étant donné l'influence, au cours de la vinifica-
tion, de divers paramétres sur la teneur en cet ion (AMERINE, 1980).
A la différence d’autres métaux comme le lithium dont la teneur dans le
sol a été corrélée a la teneur dans le vin (BERMEJO, 1974), cette relation
est trés difficile a établir pour le potassium. Les différence des teneurs en
matieres réductrices varient dans le méme sens que les degrés alcooli-
ques, ce qui montre que le degré de maturité du raisin doit, probablement,
étre un des facteurs déterminants affectant cette variable. On pourrait alors
penser, parallelement et en accord avec RIBEREAU-GAYON (1976), que les
maxima enregistrés dans le cas de la Basse Rioja pour les indices de Folin
et les taux en matiéres réductrices s'expliquent par une plus grande durée
de macération. L'extraction accrue des pentoses notamment, ainsi que
celle des composés phénoliques en découle.

L’extrait sec d'un vin est en relation directe avec la teneur en sucres
du mo(t original (AMERINE et OUGHT, 1980). C'est bien ce que l'on a
constaté ici ol les vins de la Basse Rioja ont les extraits secs les plus
élevés. Les valeurs de ceux des vins de Haute Rioja sont a mettre en
parallele avec l'acidité totale élevée de ces mémes vins (fortes teneurs
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relatives en acide tartrique). Il y a la accord parfait des données avec
les facteurs climatiques et la variété des cépages, le Tempranillo donnant
des molts plus pauvres en sucres et plus acides que le Grenache.

L’analyse en composantes principales met en évidence les différences
naturelles qui existent entre les vins des trois régions considérées. Ce genre
d'analyse ne suppose a priori aucun classement de groupes, et permet
d’'observer le comportement général des données. La figure 1 montre la
représentation des vins considérés dans l'espace des trois premieres
composantes principales. Quoique cette représentation contienne unique-
ment 51,4 p. 100 de la variance totale des données, on peut remarquer

une nette tendance des vins a se grouper suivant la région d'origine.

Si I'on considéfe la matrice de corrélation obtenue (non représentée
ici), on observe qu'il n'existe qu'une faible relation entre les paires de
variables choisies : degré alcoolique et densité (r = 0,62), extrait sec
et densité (r = 0,59}, proline et degré alcoolique (r = 0,68), acide tartri-
que et acidité totale (r = 0,65), enfin potassium et cendres (r = 0,66). Le
cocefficient de corrélation ne dépasse jamais 0,68. A ce niveau, aucune
variable n’est éliminée afin d'éviter les erreurs au maximum.

Cing criteres différents (NIE et al., 1975) ont été choisis pour sélec-
tionner les variables (Tableau IlI). Un pourcentage maximal de bonne attri-
bution est obtenu avec la valeur de 93,42 p. 100 quand huit variables
(degré alcoolique, acidité totale, extrait sec, alcalinité des cendres, acide
lactique, potassium, butanediol-2,3 et proline) sont utilisées pour I'analyse
discriminante. On observe que le pourcentage des bonnes réponses dimi-
nue si l'on augmente ou si I'on diminue le nombre de variables sélection-

nées. Ceci montre qu'un excés d’information peut nuire a la classification
en groupes.

Dans le tableau Ill, on trouve les valeurs des ccefficients standards
qui appartiennent a chaque fonction discriminante calculée. On remarquera
que le potasium, |'extrait sec, l'acidité totale et le degré alcoolique sont
des variables a forte influence (comme on s’y attendait d'ailleurs) sur la
fonction discriminante principale. De méme, ces variables ont un poids

important dans les trois premiéres composantes principales de la figure 1.

Dans le méme tableau lll, on indique également les valeurs a partir
desquelles on peut évaluer la « signification » des fonctions. La premiére
fonction discriminante décrit 75 p. 100 de la variance totale qui existe
entre les variables. La deuxiéme décrit les 25 p. 100 restants.

Un deuxieme critéere permet d’'évaluer les fonctions discriminantes
Il s'agit d'évaluer la signification statistique appelée « lambda de Wilks »
(A), parmi toute I'information discriminantz qui n'est pas intervenue dans
le calcul des fonctions précédentes. Une valeur élevée de « lambda » indique



deuxieéme fonction pour ne pas perdre d’informations précieuses.

qu'il y a peu d'information perdue. Dans le cas étudié, le «lambda de
Wilks » a une valeur de 0,484. Il est alors évident qu'il faut calculer la

TABLEAU Il

Paramétres des fonctions discriminantes dérivées pour les groupes
Haute Rioja, Basse Rioja et Rioja d’Alava

Fonction Variables

GRA AT EXT ACEN ACL K BUT PR

1 —0,492 —0,565 —0,600 0,031 —0,384 0,845 0,349 0,685
2 —1,072 0,510 0,096 0,450 0,214 —0,390 0,430 0,461

Critéres d’évaluation des fonctions discriminantes

Fonction Valeur propre Vaz‘i)zr)\ce %ggg:‘aiéi‘g
1 3,21 75,05 0,873
2 1,07 24,95 0,718
Fonctions 2 Degrés de P
séparées A X liberté Signification
0 0,115 148,1 16 0,000
0,484 49,7 7 0,000

L'importance de ces deux fonctions peut étre mesurée visuellement
en représentant les échantillons étudiés suivant un espace discriminant
bidimensionnel. Comme le montre la figure 2 on obtient une bonne sépa-
ration des trois groupes anlysés.

L'application des fonctions de classification dérivées de la matrice de
covariance totale ainsi que des centres de gravité des trois groupes per-
met l'évaluation d'un pourcentage correct d’attribution (Tableau IV). Ce-
pendant, la valeur élevée est au-dela des espérances de classification exacte
de groupes d'objets. En effet, ce pourcentage est le résultat d'une classi-
fication des objets qui sont intervenus pour le calcul des fonctions discri-
minantes. A travers lui, on obtient une véritable estimation de I'erreur
d’'attribution lorsqu’on divise le nombre total d'objets en deux sous-groupes ;
le groupe d’échantillonnage et le groupe testé. Sur le premier groupe on
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Fig. 2. — Représentation graphique des groupes Haute Rioja, Basse Rioja, Rioja d'Alava, en fonction de I'analyse

discriminante.

(M) Haute Rioja

(A) Basse Rioja

(o) Rioja d’Alava

( *) Centre de gravité du groupe étudié.

TABLEAU IV

Evaluation de I'erreur de classification.

Groupes Haute Rioja, Basse Rioja et Rioja d’Alava.

Nombre Groupe de classement obtenu par informatique
Groupe Qe
vins Haute Rioja Basse Rioja Rioja d'Alava
Haute Rioja 24 22 0
Basse Rioja 13 0 13
Rioja d’Alava 39 2 0 37

Nombre total de vins : 76
Pourcentage de vins correctement classés : 94,74 %

Erreur : 5,26 %
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calcule les fonctions discriminantes et de classification. Ces fonctions
sont évaluées grace a la classification obtenue a partir du second groupe.
Lorsqu'on recommence 26 fois le processus de fractionnement aléatoire
des objets, en laissant environ 75 p. 100 de ces derniers dans le premier
groupe, on obtient un pourcentage correct de prédiction voisin de 91,3 p.
100, avec un intervalle de confiance de 2,6 p. 100 au seuil de 0,5 p. 100.

TABLEAU V

Evaluation de I’aptitude a la prédiction des résultats dans le cadre
de I'utilisation de la méthode de la machine d’apprentissage linéaire (LLM)

a) 8 variables choisies par le SLDA ont été utilisées pour le calcul

Haute Rioja-BasseRioja ... ......................... 85,9 %

Total :
Haute Rioja-Riojad’Alava. ......................... 78,8 %

87 %
Basse Rioja-Riojad’Alava. ......................... 96,3 %

a : valeurs moyennes obtenues a partir d’'un calcul sur 10 essais :
Groupe d’entrainement / Groupe d’essai.

Quand on applique la méthode de la machine d'apprentissage linéaire
(LLM), basée sur une séparation des groupes a l'aide d'un hyperplan, on
obtient les résultats du tableau V. Ces valeurs sont obtenues en effectuant
10 fois les calculs statistiques sur des groupes d'échantillonnage et de
test, dont les populations respectives sont dans le rapport 4/1. Le pour-
centage d’attribution correcte que I'on obtient (87 p. 100) est comparable
a celui donné par la méthode d’analyse discriminante linéaire. Dans les
deux cas, on observe une faible capacité prédictive lorsque les vins
testés proviennent des régions les plus proches comme c’est le cas entre
la Haute Rioja et la Rioja d’Alava.

Le tableau VI rassembie les résuitats donnés par la méthode des K
plus proches voisins (KNN). Aprés application de cette méthode sur les
variables sélectionnées par I'analyse discriminante linéaire, on observe,
qu'une augmentation du nombre de plus proches voisins entraine une di-
minution du pourcentage de réussite. Cette tendance est évidente pour le
groupe de la Haute Rioja. proche a bien des égards de celui de la Rioja
d’Alava, au point que leurs « objets » sont confondus par l'analyse statis-
tique. Ces erreurs de classement influent sur la valeur globale de la mé-
thode. On obtient d'ailleurs des résultats analogues en traitant I'ensemble
des variables avec cette méthode. Le pourcentage d’attribution correcte
descend alors a 75,3 p. 100. D'un point de vue global, le résultat d'attri-
bution correcte varie peu si au moyen des sous-programmes SELECT et
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WEIGHT du logiciel ARTHUR on effectue une pondération de variance, dans
le cadre d'une séparation en groupes des variables (82,3 p. 100 de réus-
site).

TABLEAU VI

Classsification des vins d’appellation Rioja a partir de la méthode des K
plus proches voisins avec utilisation des variables sélectionées par I’analyse
discriminante.

Pourcentage correct de classification

Groupe K plus proche voisins

Objet| 1-NN | 3-NN| 4-NN| 5-NN | 6-NN | 7-NN | 8-NN [9-NN [10-NN

Haute Rioja 24 | 66,7 | 54,2 | 50,0 | 45,8 | 54,2 | 45,8| 458 | 45,8| 29,2
Basse Rioja 13 |1 92,3 | 846 | 846 923 | 923 | 92,3 92,3 | 92,3| 92,3
Rioja d’Alava 39 |923)974| 923| 97,4 | 97,4 [ 100,0| 100,0 {100,0| 100,0

842 816) 77,6 80,3 | 829 | 81,6/ 81,6 | 81,6| 76,3

Pourcentage total de réussite* : 80,9

* Valeur moyenne calculée a partir du rapport du nombre total d’objets bien attribués au
nombre total d’objets.

CONCLUSIONS

Au cours de ce travail, les techniques d’analyse des données ont
été utilisées pour rechercher, de fagon objective, 'origine de vins prove-
nant d'appellations de caractéristiques voisines, en utilisant des paramétres
physico-chimiques facilement accessibles. Bien que ceux-ci puissent étre
individuellement, entachés d'une certaine probalité d'erreurs, l'analyse
multivariante minimise ces erreurs en faisant intervenir I’ensemble des
mesures.

Dans le cadre de cette étude, l'utilisation d’'une méthode de classi-
fication basée sur l'attribution a un groupe a l'aide d’'une mesure de dis-
tance entre objets (méthode KNN) conduit & des pourcentages de bonne
attribution inférieurs 2 ceux qu'on obtient par analyse statistique discri-
minante ou par régression linéaire. Les résultats obtenus ici sont toute
fois moins nets que ceux de TAPIAS (1985), qui portaient sur des vins
issus de régions trés différentes les unes des autres. De plus, I'échantil-
lonnage choisi dans chaque cas n'a pas la méme importance. Il est pro-
bable que la prise en compte d’autres variables, en plus de celles étudiées
(comme des données spectroscopiques (densités optiques) ou chromatogra-
phiques) pourrait affiner les résultats (MORET et al.,, 1984 ; FRANK et
KOWALSKI, 1984).
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RESUME

L'application de l'analyse multidimensionnelle des données a la reconnais-
sance des vins de trois appellations de la Rioja, permet de choisir huit variablas
physico-chimiques, facilement accessibles, comme étant hautement significatives.
En plus de ces paramétres analytiques, |z cépage et les données climatiques ont
un role important. Les meilleurs résultats sont obtenus au moyen de la méthode
d’analyse discriminante linéaire des données avec laquelle le pourcentage d'attri-
bution correcte des vins atteint 91,3 p. 100.

SUMMARY

Application of multidimensional data analysis to the recognition of three Rioja
appellation wines led to selecting 8 easly-obtained physicochemical variables as
being highly significant. In addition to these analytical parameters, variety and
climatic conditions play an important role. The best results were obtained using
linear discriminant analysis of the data, which gave 91,3 p. 100 correct recognition
of the wines.

ZUSAMMENFASSUNG

Die Anwendung vielschichtiger Analysen bei Gegebenheiten von Weinen drei
verschiedener Qualitdts und Herkunftsbezeichnungen der Rioja. erlaubt es, acht
physich-chemische Veranderlichleiten zu walhen, die leicht Zuginglich und doch
hoch bezeichnend sind Zuséatzlich zu diesen Unbestandigktein Spielt die Analyse der
Rebsorte und der Klimatischen Vorraussetzungen eine wichtige Rolle; die (Ergeb-
nisse die am besten zufriedenstellem) werden mit einer geradlinigen Analyse-
methode erziett, bei hierbei erreicht die korrekte Zuteilung der Weine 91,3 p. 100.

RESUMEN

La aplicacion de métodos de analisis multivariante en el reconocimiento de
vinos pertenecientes a las tres zonas de Rioja, permite elegir ocho variables
fisico-quimicas, facilmente obtenibles, como las més importantes para la cla-
sificacion correcta de las muestras. Factores que influyen decisivamente en Ia
diferenciacién de los vinos producidos son el distinto tipo de variedad y el clima.
El porcentaje maximo de prediccién correcta obtenido alcanza el valor de 91,3
p. 100 si la clasificacion se lleva a cabo aplicando el método de anélisis discri-
minante estadistico lineal.
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RIASSUNTO

" L'applicazione dell'analisi multidimensionale dei dati al riconoscimento dei
vini di tre demominazoni controllate della Rioja permette di scegliere otto varia-
bili fisico-chimichi, facilmente accessibili come altamente significativi. In pit di
questi parametri analitici, il vitigno e il clima hanno un ruolo importante. Il migliori
risultati sono ottenuti col metodo di analisi discriminante lineare dei dati con la
quale il percentuale d’attribuzione correetta dei vini raggiunge 91,3 p. 100.
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