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Abstract. This study performs an exploratory and statistical analysis on the X-Wines
dataset, which contains thousands of wine labels and is widely used in data science.
The aim was to identify consumption patterns based on user evaluations of wines,
considering the physicochemical attributes found on the labels. Python code was
developed using libraries such as Pandas, NumPy, and SciPy for data processing,
statistical analysis, and validation, and executed on Google Colab. The results
identified a weak correlation between attributes such as alcohol content and the
average satisfaction score assigned to the wines. It is concluded that the public's
perception of quality is defined by the sensory combination of wine attributes,
reflecting its natural complexity.
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Resumo. O presente trabalho realiza uma andlise exploratoria e estatistica no dataset
X-Wines com milhares de rotulos de vinhos que é amplamente utilizado em ciéncia de
dados. Buscou-se identificar padroes de consumo a partir da avaliagdo de vinhos por
usuarios considerando os atributos fisico-quimicos contidos nos rotulos. Foi
desenvolvido um codigo na linguagem Python utilizando bibliotecas como Pandas,
NumPy e SciPy para processamento, andlise estatistica e valida¢do dos dados,
executado no Google Colab. Os resultados identificaram uma fraca correlagdo entre
atributos como o teor alcodlico e a nota média de satisfa¢do atribuida aos vinhos.
Conclui-se que a percep¢ao de qualidade pelo publico é definida pela combina¢do
sensorial dos atributos do vinho, refletindo sua complexidade natural.
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1.Introducao

O setor de vinhos representa um segmento relevante na economia global, associado tanto
a aspectos culturais quanto comerciais, € que, nas ultimas décadas, tém incorporado
intensamente ferramentas de ciéncia de dados e inteligéncia artificial. Como por
exemplo, sistemas de recomendagdo tém sido amplamente empregados em plataformas
de e-commerce e servigos digitais, permitindo compreender padrdoes de consumo e

oferecer experiéncias personalizadas aos usuarios.

Nesse contexto, a utilizagdo de bancos de dados especificos, como os produzidos

pelo grupo de pesquisas X-Wines (de Azambuja, Morais e Filipe, 2023) - sistema de



recomendac¢do de vinhos que utiliza informagdes dos rotulos dos vinhos para encontrar
vinhos compativeis com as preferéncias dos usudrios, permitindo a busca por vinhos que
harmonizam com pratos especificos, com um pais de origem selecionado, entre outros -
possibilita o desenvolvimento de analises exploratorias que ndo apenas contribuem para
a evolucdo de técnicas de recomendacdo, mas também permitem investigar o

comportamento de consumidores e as caracteristicas intrinsecas dos vinhos avaliados.

Considerando a disponibilidade desses dados e a relevancia das potenciais
informacdes presentes no dataset X-Wines, objetivou-se realizar uma andlise
exploratoria e estatistica buscando identificar nos dados, correlagdes relevantes entre as
avaliacdes proferidas pelos usudrios aos vinhos e as caracteristicas fisico-quimicas
contidas nos roétulos dos mesmos. Para atingir esse objetivo, foram definidos os
seguintes objetivos especificos: Explorar e pré-processar os dados disponiveis no dataset
X-Wines e, investigar a relacdo entre variaveis fisico-quimicas dos vinhos e a percepcao
dos consumidores. A andlise exploratdria proposta pretende contribuir tanto para a
literatura académica quanto para aplicagdes praticas, ao fornecer subsidios para entender

quais fatores impactam as preferéncias do consumidor.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta a
justificativa, evidenciando a relevancia do tema e os motivos que fundamentam a
realizagdo deste estudo. A Sec¢do 3 traz a revisdo bibliografica, reunindo os principais
conceitos, teorias e contribuigdes pertinentes a pesquisa. Na Se¢do 4 sdo descritos os
procedimentos metodologicos adotados, detalhando as etapas, métodos e instrumentos
utilizados. A Se¢do 5 apresenta os resultados obtidos, enquanto a Se¢do 6 discute esses
achados a partir do referencial tedrico. Por fim, a Se¢do 7 reine as consideragdes e
perspectivas, destacando implicacdes, limitagcdes e possiveis direcdes para trabalhos

futuros.

2. Justificativa

A ciéncia de dados tem se consolidado como um campo multidisciplinar dedicado a
coleta, mineragao, tratamento, analise e interpretagdo de grandes volumes de dados,
com o propdsito de extrair conhecimento capaz de apoiar processos de tomada de
decisdo (Rautenberg & Carmo, 2019). A integragdo entre estatistica, aprendizado de
maquina e ferramentas computacionais tem permitido o desenvolvimento de métodos
robustos para identificagdo de padrdes, previsdo de comportamento € compreensao
de fendomenos complexos em areas como saude (Iwendi et al., 2020) e turismo (Li et

al., 2018).



Uma das aplicagcdes mais consolidadas da ciéncia de dados ¢ o uso de
modelos analiticos para compreender o comportamento de consumidores e avaliar
atributos de produtos. Tais sistemas se baseiam em técnicas de andlise que tém
grande valor para empresas, especialmente na interpretacdo de padrdes de consumo e
preferéncias agregadas. Métodos como filtros colaborativos (Herlocker et al., 2004;
Koren; Bell; Volinsky, 2009) utilizam dados de avaliagdes e caracteristicas dos itens,
permitindo identificar tendéncias coletivas, mapear segmentos de consumidores e
compreender atributos de maior impacto na percepcdo de qualidade. Estratégias

hibridas refor¢am esse potencial ao combinar multiplas fontes de informagao (Shao;

Li; Bian, 2021; Zhang; Lu; Jin, 2021).

No setor vitivinicola, esse tipo de conhecimento ¢ particularmente valioso. A
produgdo de vinhos envolve decisdes relacionadas a escolha das uvas, defini¢ao de
cortes, tempo de maturagdo, niveis de alcool, acidez e corpo, todos elementos que
influenciam tanto a qualidade sensorial quanto a aceitagdo pelo mercado. Obras
como Wine Folly (Puckette; Hammack, 2015) e The Wine Bible (MacNeil, 2015)
destacam como as caracteristicas quimicas e organolépticas determinam estilos e

percepgdes da bebida.

Assim, estudos recentes tém aplicado técnicas de ciéncia de dados a andlise
desses atributos, explorando correlagdes entre pardmetros fisico-quimicos e a
avaliacdo dos consumidores, além de investigar modelos de classificacao e predigao

de qualidade (Gkikas et al., 2023; He; Jiang; Gu, 2023).

Nesse cendrio, destaca-se o dataset X-Wines proposto por de Azambuja,
Morais e Filipe (2023), que retine informagdes detalhadas contidas nos rotulos dos
vinhos, avaliagdes de usudrios e registros de navegacdo por uma plataforma Web
desenvolvida com finalidade cientifica. Embora originalmente estruturado para testes
de sistemas de recomendacdo e machine learning, o dataset constitui uma base
valiosa para andlises estratégicas para orientar a tomada de decisdo empresarial,
permitindo investigar como consumidores respondem a diferentes estilos de vinhos e
suas caracteristicas fisico-quimicas. Ao integrar multiplas dimensdes, atributos dos
produtos, comportamento digital e avaliagdes, o dataset X-Wines possibilita anélises
exploratdrias que ajudam a identificar preferéncias de mercado, avaliar a aceitagao
de determinados perfis sensoriais e detectar oportunidades para ajustes no portfélio

de producao.



Assim, este trabalho se propde a estudar como as caracteristicas
fisico-quimicas dos vinhos influenciam as preferéncias dos consumidores, buscando
fornecer informacgdes relevantes para empresas do setor vitivinicola, contribuindo
para estratégias de produgdo, organizagdo do portfélio e desenvolvimento de

produtos mais alinhados as preferéncias identificadas nos dados.
3. Revisao Bibliografica

3.1 Preferéncias de Consumo de Vinhos na Literatura

A compreensdo das preferéncias dos consumidores de vinho tem sido objeto de
diversos estudos, dada a relevancia desses padrdes para decisdes produtivas,
estratégias de mercado e desenvolvimento de novos rotulos. A literatura aponta que
atributos fisico-quimicos, como corpo, acidez, teor alcoolico e composi¢ao varietal,
influenciam diretamente a percep¢ao sensorial e, consequentemente, as avaliagcoes

dos consumidores.

Outro aspecto explorado na literatura ¢ o tipo de vinho. Estudos de
Lesschaeve (2007) e Pickering et al. (2010) indicam que varietais tendem a ser mais
facilmente compreendidos e aceitos por consumidores menos experientes, enquanto

blends costumam atrair perfis mais familiarizados com nuances sensoriais.

A acidez também exerce papel significativo, influenciando a percepc¢ao de
frescor e equilibrio; consumidores iniciantes normalmente preferem acidez
moderada, ao passo que entusiastas demonstram maior tolerdncia a niveis mais

elevados (Reich; Maguire, 2018).

Além dos atributos fisico-quimicos, fatores culturais e contextuais também
influenciam as preferéncias. Trabalhos como os de Silveira, Monticelli e Barbosa
(2024) o perfil do consumidor varia entre regides, refletindo tradigdes gastronomicas,

contexto cultural e vinculos afetivos com produtos locais.

No conjunto, esses estudos indicam que preferéncias por corpo, acidez, teor
alcodlico e estilo do vinho ndo apenas moldam o comportamento do consumidor,
mas constituem insumos valiosos para a industria vitivinicola. Assim, compreender
como avaliagdes se relacionam com caracteristicas fisico-quimicas pode apoiar
decisdes de producdo, ajustes de portfolio e desenvolvimento de vinhos mais

alinhados as demandas do mercado.



3.2 Principais Técnicas na Area da Ciéncia e Analise de Dados

A ciéncia de dados, além de integrar diferentes dominios, apoia-se em técnicas
consolidadas de andlise. Os métodos estatisticos fornecem a base inicial para
compreender os dados, tanto pela estatistica descritiva, que resume varidaveis por
meio de medidas de tendéncia central e dispersao (Montgomery; Runger, 2018),
quanto pela estatistica inferencial, que possibilita a generaliza¢do de resultados e

testes de hipoteses.

No campo do aprendizado de maquina, técnicas supervisionadas, como
regressao linear, arvores de decisao e redes neurais, sdo aplicadas para classificagdo e
previsdo, enquanto métodos ndo supervisionados, como o clustering, permitem
identificar padrdes ocultos sem rotulos pré-definidos (Hastie; Tibshirani; Friedman,
2009; Han; Kamber; Pei, 2011). Qualquer um desses métodos deve ser combinado a
visualizagao de dados, um recurso indispensavel para interpretagdo, que auxilia na

identificacdo de tendéncias e relagdes complexas (Few, 2009).

3.3 Ferramentas Disponiveis no Mercado para Ciéncia e Analise de Dados

A aplicacdo das técnicas mencionadas ¢ viabilizada por um ecossistema robusto de
ferramentas. Entre as linguagens mais utilizadas, destaca-se Python que, com
bibliotecas como pandas, numpy, scikit-learn e matplotlib, tornou-se referéncia para
analise e visualizacdo de dados (Python, 2024). O R também possui forte presenca,
especialmente em andlises estatisticas avangadas e exploracdo de dados (Wickham;

Grolemund, 2017).

Ambientes em nuvem como Google Colab democratizam o acesso,
permitindo a execugdo de cddigos Python em notebooks interativos gratuitos, com

suporte a processamento paralelo (Bisong, 2019).

Em contextos corporativos, ferramentas de Business Intelligence como
Tableau e Power BI ampliam a capacidade de visualizagdo interativa, permitindo
andlises dindmicas e painéis de monitoramento (Chaudhuri; Dayal; Narasayya,

2011).

Além disso, sistemas de gerenciamento de bancos de dados SQL (Structured
Query Language) e NoSQL (Not Only SQL) sustentam o armazenamento e

recuperagdo de informagdes em larga escala.



Complementarmente, plataformas de versionamento como GitHub
(GITHUB, 2025) e GitLab (GITLAB, 2025) possibilitam colaboragdo distribuida e
rastreabilidade de experimentos, o que se mostra fundamental para pesquisas

aplicadas.

Esse conjunto de recursos torna possivel a implementagdo de técnicas
estatisticas e de aprendizado de maquina no estudo do consumo de vinhos,

conferindo rigor e reprodutibilidade as analises desenvolvidas.
4. Procedimentos Metodologicos

4.1 Analise e Classificacdo dos Requisitos

A primeira etapa do desenvolvimento do sistema de informacao consistiu na analise,
identificacdo e classificagdo dos requisitos, que definem o comportamento esperado
da solugdo proposta. Os requisitos foram levantados considerando as tarefas
necessarias para realizar a andlise estatistica dos vinhos, incluindo leitura e
processamento do dataset, padronizacdo de varidveis, execucdo de calculos
estatisticos, geracdo de visualizacdes e armazenamento dos resultados. Também
foram consideradas questdes relacionadas a execugdo em notebooks, organizacao dos

arquivos gerados e uso de ferramentas de versionamento.

A Tabela 1 apresenta os requisitos funcionais e a Tabela 2 os ndo funcionais

identificados para o sistema proposto.



Tabela 1. Requisitos Funcionais

Requisitos Funcionais

Caodigo Descrigao
RFO01 O sistema deve ler os arquivos no formato Comma Separated Values (CSV).
RFO02 O sistema deve padronizar nomes de colunas e tratar valores ausentes.
RFO03 O sistema deve calcular a média de notas e o nUmero de avaliagbes por vinho.
O sistema deve identificar se o vinho & Varietal ou Blend com base nas uvas utilizadas em
RF04 sua producgao.
RFO06 O sistema deve gerar e salvar graficos (boxplot e dispersao) em formato PNG.
RFO07 O sistema deve registrar logs de execugao com informagdes e resultados.
RFO08 O sistema deve salvar imagens e logs organizados em pastas no Google Drive.

Fonte: Elaboracao propria, 2025

Tabela 2. Requisitos Nao Funcionais

Requisitos Nao Funcionais

Cédigo Descrigao

RNFO01 O sistema deve processar datasets sem travar.

RNF02 O cddigo deve ser executado facilmente no Google Colab, em células organizadas.
RNFO03 Deve funcionar tanto no Colab quanto em ambiente local (Jupyter).

RNF04 O cédigo deve ser modular, com fungdes auxiliares centralizadas em utils.py.

RNFO05 [Deve exibir mensagens de erro claras e salvar logs completos.

RNF06 As analises devem produzir os mesmos resultados a partir dos mesmos dados.

RNFO7 Os graficos devem ter boa legibilidade e serem salvos automaticamente.

Os resultados devem ser salvos em estrutura de pastas padronizada
RNFO8 (resultados/logs/imagens).

Fonte: Elaboragao propria, 2025

4.2 Diagrama de Sequéncia

Com o objetivo de representar de forma clara o fluxo de interacdo entre o analista e o

sistema, foi desenvolvido um diagrama de sequéncia, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de Sequéncia.

Fonte: Elaboragao propria, 2025

A Figura 1 apresenta o diagrama de sequéncia do processo de andlise de dados. O
fluxo inicia quando o analista de dados solicita ao sistema de andlise a execugdo da
analise, que aciona o modulo carregador para importar o dataset. Em seguida, os
dados sdo enviados ao modulo de Limpeza, onde passam por padronizagdo e
remocdo de inconsisténcias. Apds tratados, sdo encaminhados ao agregador,
responsavel pelo calculo de métricas, médias e quantidades. Com essas informagdes,
o gerador de graficos cria as visualizagdes em um loop para cada grafico solicitado.
Por fim, o sistema de analise retorna ao analista a confirma¢dao de conclusdo do

Pprocesso.

4.3 Metodologia

A andlise de dados foi conduzida com o intuito de responder as perguntas de
pesquisa sobre a influéncia das caracteristicas fisico-quimicas dos vinhos (como teor
alcoolico, acidez e corpo) e a comparagao entre os estilos varietal e blend nas notas

atribuidas pelos consumidores. A abordagem seguiu as etapas descritas abaixo:



4.3.1 Descri¢iao do Conjunto de Dados

O banco de dados ¢ composto por multiplas tabelas e possui diferentes versdes
organizadas de acordo com o volume de informagdes e o propdsito de uso. As
informacdes contemplam atributos fisico-quimicos, caracteristicas dos rotulos e
avaliagdes de usuarios. O dataset X-Wines ¢ disponibilizado em trés versoes

hierarquicas, definidas conforme o tamanho e o objetivo analitico (Tabela 3).

Tabela 3 — Caracterizagdo do dataset X-Wines

Avaliacao de

Tipos vinhos por
de Paises miultiplos
Versao @ Vinhos vinho = Vinicolas Avaliacoes Usuarios usuarios
Test 100 6 17 1.000 636 Nao
Slim 1.007 6 31 150.000 10.561 Nao
Full 100.646 6 62 21.013.536 1.056.079 Sim

Fonte: de Azambuja, Morais e Filipe (2023).

Para a escolha das versdes do dataset utilizadas nesta pesquisa, adotou-se
exclusivamente a versdao Slim do dataset, uma vez que ela reine um conjunto de
informacdes abrangente, organizado e adequado ao proposito analitico do estudo. A
planilha ratings dessa versdo contém 150 mil avaliagdes, volume que assegura
representatividade estatistica e permite identificar padrdes consistentes no
comportamento dos consumidores. A planilha wines, por sua vez, retine cerca de mil
registros e contempla todos os atributos relevantes (grapes, abv, acidity, body, entre
outros), possibilitando uma caracterizagdo completa das propriedades dos vinhos
analisados. A utilizagdo da versdo Slim proporcionou um equilibrio adequado entre
profundidade analitica, clareza metodoldgica e eficiéncia no processamento,

garantindo a integridade dos resultados obtidos.
Foram utilizadas duas tabelas principais:

Tabela wines versao Slim: Contém informagdes detalhadas sobre cada vinho.

Possui 17 colunas, listadas a seguir:

e WinelD — Identificador unico do vinho



e WineName — Nome do vinho

e Type — Tipo do vinho (tinto, branco, rosé, espumante, sobremesa)
e FElaborate — Descrigdo do processo de elaboracao

® Grapes — Variedade(s) de uva utilizadas

®  Harmonize — Sugestdes de harmonizagdo com alimentos

e ABV —Teor alcoolico

® Body — Corpo do vinho (de muito leve até¢ muito encorpado)
e Acidity — Acidez (baixa, média ou alta)

o (ode — Cdbdigo interno para o pais (ISO-3166)

e  Country — Pais de origem (1ISO-3166)

® RegionlD — Identificador da regiao

® RegionName — Nome da regido produtora

e  WineryID — Identificador da vinicola

e WineryName — Nome da vinicola

e ebsite — Pagina oficial do produtor

® Jintages — Safras disponiveis

Tabela ratings versao Slim: Contém historicamente as avaliagdes dos

usuarios, com a seguinte estrutura:
® RatinglD — Identificador da avaliagdo
e  UserID — Identificador do usuério (anonimizado)
e  WinelD — Identificador do vinho avaliado
e JVintage — Safra avaliada
® Rating — Nota dada ao vinho (escala de 1 a 5, incluindo variagdes de 0,5)

® Date — Data da avaliagao



4.3.2 Pré-processamento e Limpeza de Dados

A primeira etapa envolveu a andlise e o pré-processamento do dataset X-Wine. O
objetivo foi preparar os dados para garantir sua qualidade e integridade para posterior

analise. As principais acgoes realizadas foram:

e Carregamento dos dados: O conjunto de dados foi carregado a partir de arquivos
no formato CSV contendo informacdes sobre os vinhos e as avaliagdes

atribuidas pelos consumidores.

e Padronizagdo: As colunas dos datasets foram padronizadas para evitar
inconsisténcias nos nomes, como espagos € caracteres especiais. Algumas
variaveis categoricas, como corpo ¢ acidez, foram transformadas em valores
numéricos para permitir a analise quantitativa, enquanto a varidvel rating foi
tratada como numérica no formato float (Figuras 2 e 3). Essas padronizagdes

foram feitas para garantir uma analise uniforme dos dados.

ines = traduzir colunaf

Figura 2. Mapeamento numérico das variaveis.

Fonte: Elaboragao proépria, 2025

ratings = ratings.dropnafsubse
] = ratings[

ratings[ 'rating
wines["abv'] = pd.to_numerlic{wines|

Figura 3. Tratamento das variaveis rating e teor alcoélico (ABV).
Fonte: Elaboracao prépria, 2025
e Limpeza e Filtragem de dados: Antes da aplicagdo das andlises estatisticas, foi

necessario realizar uma etapa de filtragem dos dados para otimizar e garantir a

consisténcia e confiabilidade nos resultados.



Para realizar as andlises, foram utilizadas apenas as colunas essenciais de
cada tabela do dataset. Na planilha de ratings, utilizaram-se as informagdes de
wineid, que identificam o vinho avaliado e a nota atribuida pelo usudrio. Ja na
planilha wines, a selecdo das colunas variou conforme o objetivo da andlise. Para
identificar se os vinhos eram varietais ou blends, utilizaram-se as colunas wineid e
grapes, e para a andlise das caracteristicas fisico-quimicas, foram consideradas as

colunas wineid, abv, acidity e body.

A primeira etapa consistiu na remocao de todos os registros com valores
ausentes em variaveis essenciais, como as caracteristicas fisico-quimicas (4BV,
acidez, corpo) e as avaliagdes dos vinhos. Em seguida, os vinhos foram agrupados
pelo identificador wineid, e para cada rétulo foi computado o nimero total de

avaliagdes disponiveis.

Para aumentar a estabilidade estatistica e evitar distor¢des causadas por
vinhos com poucos dados, foi aplicado um critério minimo de 10 avaliagdes por
vinho, assim, apenas os vinhos que atenderam a esse limite foram mantidos no

conjunto final analisado.

e (lassificacdo dos vinhos: Para andlise de comparagdo entre vinhos varietais
(feitos com uma unica variedade de uva) e vinhos blend (feitos com mais de
uma variedade de uva), foi realizada a classificacdo dos vinhos com base na
variavel grapes da planilha wines versao Slim, que contém informacdes sobre as
variedades de uvas utilizadas. Os vinhos foram classificados como varietais
quando eram produzidos com apenas uma uva e como blends quando continham
duas ou mais variedades de uvas na composi¢do (Figura 4). Apds a filtragem
adotada na analise, identificaram-se 591 vinhos varietais e¢ 260 vinhos

classificados como blends, totalizando 851 rotulos analisados.
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Figura 4. Identificagdo de varietal e blend.

Fonte: Elaboragao proépria, 2025

e Dados gerados: Foram calculados para cada vinho duas métricas fundamentais, a
nota média e o numero total de avaliacdes. Para isso, foi utilizada a biblioteca
Pandas, aplicando o método groupby("wineid") sobre o conjunto de avaliagdes e,
em seguida, as fungdes de agregacdo mean() e count() para obter,
respectivamente, a média aritmética das notas e a quantidade de avaliagdes por
rotulo (Figura 5). Esse procedimento permitiu consolidar em um Unico dataset
informacgdes essenciais sobre os vinhos ¢ as avaliagdes dos consumidores,
servindo de base tanto para as andlises estatisticas (correlagdo e teste ¢-student)

quanto para as comparagdes entre grupos de vinhos.

ratings summary = (

!

ratings.groupby(” |

.agg(num_ratings="
.reset_index

wines.merge(ratings summary, on
["num_ratings"] = wines["num_ra
! "] = wines["avg_r

Figura 5. Calculo da Nota Média e Quantidade de Avaliagoes por Vinho.

Fonte: Elaboragao propria, 2025



4.3.3 Método de analises de significincia estatistica e correlacio das

caracteristicas fisico-quimicas, estilo e notas médias atribuidas

A proxima etapa focou na andlise da correlacdo entre as caracteristicas
fisico-quimicas dos vinhos (ABYV, acidez e corpo), estilo e as notas médias atribuidas

pelos consumidores. As principais agdes realizadas nesta etapa foram:

o Teste t-student: Para avaliar a representatividade das notas médias
obtidas para os diferentes niveis de corpo (body) e acidez (acidity) foi utilizado teste
t-student, que ¢ um método estatistico usado para verificar se a diferenga entre duas
médias ¢ significativa, considerando a variagdo dos dados e o tamanho de uma
amostra. Ainda, foi utilizado teste t-student de duas amostras para avaliar se existe
diferenca estatisticamente significativa entre as notas médias atribuidas ao estilo de

vinhos (varietal e blend) (Figura 6).

varietal = wines[wines["'is
blend wines[wines["is

t teste,

primt("

print{"\s
print("

Figura 6. Aplicacdo do Teste t-student para comparagao entre vinhos varietais e
blends.

Fonte: Elaboragéao proépria, 2025

e C(Calculo da correlagdo: Para avaliar a relagdo entre as caracteristicas
fisico-quimicas dos vinhos e a nota média atribuida pelos usuarios, foi desenvolvido
um coédigo-fonte em Python utilizando as bibliotecas pandas para a manipulacao dos
dados e numpy para as operagdes numéricas auxiliares. O coeficiente de correlagao
de Pearson foi calculado por meio da funcdo pearsonr(), disponivel na biblioteca
SciPy, que retorna simultaneamente o valor da correlacdo () e o p-value. O
coeficiente r representa a for¢a e a dire¢do da relagdo linear entre duas variaveis,
sendo amplamente utilizado em andlises estatisticas (Figueiredo Filho; Paranhos;
Santos, 2014). J& o p-value indica a probabilidade de que o resultado observado
tenha ocorrido apenas ao acaso, assumindo que nao exista uma relagdo real entre as

variaveis. Esses cédlculos fundamentaram as analises apresentadas (Figura 7).



Figura 7. Calculo da Correlagao de Pearson entre Variaveis e Nota Média dos Vinhos.

Fonte: Elaboragao propria, 2025

4.3.4 Interpretaciao dos Resultados

A interpretagdo dos resultados estatisticos foi conduzida considerando diferentes
métricas analiticas, permitindo avaliar tanto a intensidade das relacdes quanto sua

significancia estatistica.

A classificagdo adotada para interpretar o coeficiente de correlacdo (r) foi:
Correlagdo forte: |r| > 0,7 ; Correlacdo moderada: 0,4 < |r| < 0,7 ; Correlagdo fraca:

0,2 <|r| < 0,4 ; Correlagdo muito fraca ou inexistente: |r| < 0,2.

Além disso, o p-value associado ao coeficiente de correlagdo foi considerado
significante se o valor de p < 0,05, correspondente a um intervalo de confianca de

95%, indicando que a associagdo observada ¢ improvavel de ter ocorrido ao acaso.

Para investigar diferencas dentro do grupo, como niveis das categorias de
corpo e acidez, aplicou-se o teste r-student. Assim como na analise de correlacao, os

resultados foram interpretados com base no p-value.

4.3.5 Visualizacdo dos Dados Gerados

A visualiza¢ao dos resultados foi realizada com apoio das bibliotecas matplotlib e
seaborn, permitindo representar graficamente os padrdes identificados nas analises.
Para a etapa de correlacao entre caracteristicas fisico-quimicas e notas médias, foram
criados gréaficos de dispersdo com linha de regressdo, facilitando a observagdo da
relacdo entre ABYV, acidez, corpo e as avaliagdes dos usudrios (Figura 8). Ja& na
analise comparativa entre vinhos varietais e blends, foi elaborado um boxplot,
possibilitando comparar de forma clara a distribuicao das notas entre os dois grupos.
Essas visualizagdes atuam como suporte interpretativo as andlises estatisticas,

tornando os resultados mais intuitivos e acessiveis.



.figure(figsize=(7,5))
. regplot(
data=wines_complete,

BV e Nota Média", fontsize=14)
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Figura 8. Geragao do grafico de correlagdo entre ABV e nota média.

Fonte: Elaboragéao prépria, 2025

5. Resultados

5.1 Caracteristicas fisico-quimicas e nota média dos vinhos

A primeira etapa da andlise investigou a relacdo entre as caracteristicas
fisico-quimicas dos vinhos (ABYV, acidez e corpo) e a nota média atribuida pelos

avaliadores.

5.1.1 Teor alcodlico (ABV) e nota média

Inicialmente, foi gerado um gréafico de dispersdo considerando todos os vinhos da

amostra (Figura 9).
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Figura 9. Grafico de dispersao entre ABV e nota média — com outliers (ABV > 40%)

Fonte: Elaboragao proépria, 2025

A correlagdo de Pearson entre o ABV e a nota média dos vinhos gerou um
coeficiente de r = 0,2690 € um p-value = 1,39¢"°. Entretanto, observou-se que dois
vinhos apresentavam um teor alcoodlico muito acima da faixa da amostra, o que
distorcia a distribui¢do dos dados. Por esse motivo, foram excluidos para gerar uma

visualizacdo mais representativa.

Apos a exclusdo dos dois outliers, gerou-se novamente o grafico de dispersao

(Figura 10).
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Figura 10. Grafico de dispersao entre ABV e nota média — sem outliers (ABV < 40%)
Fonte: Elaboragéao prépria, 2025

A correlagdo de Pearson entre o ABV ¢ a nota média dos vinhos foi

calculada, resultando em um coeficiente de r = 0.25 e um p-value = 2.45¢.

5.1.2 Acidez/Corpo dos vinhos e nota média

Para as varidveis categoricas acidez (acidity) e corpo (body num), foram calculadas
as estatisticas descritivas das notas médias, incluindo numero de vinhos (N), média,
desvio padrao, teste t-student e p-value para cada categoria (Tabela 4, Figura 11 e

Figura 12).



Tabela 4. Estatisticas descritivas por categoria e resultados do teste t-student

Nota média

Teste
Desvio | £.stude
Variavel Categoria N |Média|Padrao| nt p-value
Baixa acidez 1 11 ]3.394 | 0,488 [-2,0325| 0,069509
acidity Média acidez 2 202 3.725 | 0,446 | 1,026 | 0,306127
Alta acidez 3 638 3.688 | 0,383 |-0,3319( 0,740108
Encorpado 1 12 | 3.574 | 0,294 |-1,4016| 0,1886
Leve encorpado 2 | 86 | 3.643 | 0,281 [-1,6409| 0,1045
Médio corpo 3 |294]13.622 | 04 |-3,052 0,0025
body num
Muito encorpado 4 |340| 3.690 [ 0,4 |-0,1186] 0,9056
Muito pouco
encorpado 5 119(3.924 | 0,409 |[6,157210,00000001
Fonte: Elaboragao propria, 2025
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Figura 11. Grafico comparativos das notas médias por categoria de acidez

(acidity_

num).

Fonte: Elaboragéao proépria, 2025
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Figura 12. Grafico comparativo das notas médias por categoria de corpo (body_num).

Fonte: Elaboracgéo prépria, 2025

Ainda foram calculados r de Pearson e p-value para identificar se ha
correlagdo entre as categorias de cada caracteristica ¢ a nota média (os valores

encontrados estdo na Tabela 5).

Tabela 5. Correlagao e p-value para acidez e corpo

Variavel | r de Pearson p-value
acidity 0,001 0,37
body 0,199 0,24

Fonte: Elaboracgéao prépria, 2025

5.2 Estatisticas descritivas por estilo

Para a varidvel categorica estilo (varietal e blend), foram calculadas as estatisticas
descritivas das notas médias, incluindo o nimero de vinhos em cada grupo (N), a

média das avaliagdes e o desvio padrao (Tabela 5, Figuras 13 e 14).



Tabela 5. Estatisticas descritivas por estilo (varietal e blend)

Desvio

Estilo N Média Padrao
Varietal 591 3.690 0,409
Blend 260 3.699 0,384

Fonte: Elaboragao propria, 2025
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Figura 13. Grafico de quantidade de vinhos varietal vs blend.

Fonte: Elaboracgéao prépria, 2025

As médias das notas atribuidas foram comparadas entre os dois grupos: Varietal

apresentou nota média de 3,690, e blend, média de 3,699.

O teste t-student indicou uma estatistica t =-0,2771 e um p-value = 0,7818.
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Figura 14. Grafico comparativo das notas médias de varietal vs blend.

Fonte: Elaboragao proépria, 2025

6. Discussao

Resgatando os objetivos definidos na se¢do 1, buscou-se interpretar e discutir os

resultados obtidos.

6.1 Vinhos com um maior teor alcoolico tendem a ter nota média maiores

Analisando os resultados obtidos ao correlacionar o teor alcodlico de cada vinho com
a nota atribuida, percebemos que o coeficiente de Pearson (r=0,2690) e p-value
(p<0,05) poderiam estar sendo influenciados por dois vinhos com teor alcodlico
acima de 40% - outliers (Figura 9). Excluiram-se entdo estes vinhos das anélises,
com o objetivo de visualizar de forma mais homogénea os resultados e impedir que
os indices avaliados fossem tendencionados por duas amostras muito destoantes.
Apoés essa exclusdo, gerou-se uma nova figura (Figura 10), com coeficiente de
Pearson = 0,25 e p-value <0,05, indicando uma correlagdo fraca, mas significativa.

Desse modo, a presenca dos outliers ndo alterou a interpretagao do resultado.

Ainda que a correlagdo tenha sido estatisticamente significativa e indique que
quanto maior o teor alcodlico, maior a nota média do vinho, observamos que entre o

teor alcoodlico de 10% e 15% temos uma distribui¢ao similar de notas com aumento



gradual da menor nota média atribuida a um vinho conforme aumenta-se o teor
alcodlico. Desse modo, observa-se que podem existir vinhos com um teor alcoolico
menor que seja mais bem avaliado quando comparado com um vinho com teor
alcodlico maior, entretanto, o vinho com a pior nota entre os com maior teor

alcoolico tende a ter uma nota melhor que o pior vinho com teor alco6lico menor.

6.2 Caracteristicas fisico-quimicas nao influenciam a avaliacido dos usuarios

Avaliamos ainda se as caracteristicas de corpo e acidez influenciavam a nota média
atribuida pelos usuarios aos vinhos. Como a classificacdo dessas caracteristicas sao
niveis, foi utilizado teste 7-student e p-value de cada nivel das duas caracteristicas,
para verificar se as notas médias encontradas refletiam dados homogéneos, e dessa
forma, se saberia se as notas médias eram representativas do grupo ou se eram o

resultado de vinhos muito mal avaliados € muito bem avaliados num mesmo grupo.

6.2.1 Acidez

O teste t-student para acidez mostrou que a diferenga entre qualquer nota atribuida
aos trés niveis de acidez (baixo, médio, alto) em relagdo a média nao ¢
estatisticamente significativa, desse modo, os valores de cada grupo sdo

homogéneos.

O valor de r de Pearson mostrou que ndo ha correlagdo entre as variaveis nota
média e acidez (r<0,2 e p-value>0,05). Desse modo, ainda que os vinhos com maior
acidez tenham uma nota maior, ndo ha diferenca significativa em relagdao a vinhos
com média e baixa acidez. Com isso, os resultados apontam que a acidez do vinho
ndo impactou na avaliagdo dos usuarios e, portanto, ndo ¢ uma caracteristica

determinante para avaliagdes melhores/piores.

Cabe ressaltar que o N de vinhos analisados para cada grupo ¢ muito
diferente (Tabela 4) e que esse pode ser um fator determinante para os resultados

obtidos.

6.2.2 Corpo

O teste t-student para corpo apontou que a diferenca entre qualquer nota atribuida
aos niveis 1-Encorpado; 2-Levemente Encorpado; 4-Muito Encorpado; em relagdo a

média ndo ¢ estatisticamente significativa, desse modo, os valores que compdem



cada grupo sdo homogéneos. Entretanto, os niveis 3-Médio Corpo e 5-Muito Pouco
Corpo tiveram avaliagdes heterogéneas. Desse modo, sabe-se que nesses grupos as
notas estdo sendo puxadas por alguns vinhos especificos e nao pela caracteristica do
corpo em si. Os valores de r de Pearson (0,199) e p-value > 0,05 mostram que nao ha

correlagdo entre a nota e o corpo.

Com isso, os resultados apontam que o corpo do vinho ndo foi responsavel

por determinar avaliagdes melhores/piores para os usuarios.

6.3 A variacdo de vinhos varietais e blend nao impacta a nota média dada pelos

consumidores

Conforme apontado pelos resultados, os vinhos classificados como varietal e blend
possuem notas médias muito similares (varietal = 3,690; blend = 3,699). Para
confirmar esses dados, foi realizado teste t-student, obtendo um valor de t =-0,2771
e p-value = 0,7818, indicando que nao ha diferenca estatisticamente significativa

entre as notas médias dos dois tipos de vinho.

Esses resultados nos mostram que os usudrios do X-wine atribuiram notas
similares a vinhos compostos por uma unica uva ou a vinhos compostos por mais de

um tipo de uva, avaliando igualmente ambos os estilos.

Apesar da similaridade, o nimero de avaliagdes para vinhos varietais ¢ bem
maior (N = 591) quando comparado aos vinhos blend (N = 260), ndo permitindo a
extrapolagdo dos resultados para concluir que ambos os vinhos sdo consumidos de
maneira proporcional. Também nao se pode concluir que os vinhos varietais sdo mais
consumidos que os vinhos blend, uma vez que o numero de avaliagdes nao

corresponde necessariamente ao nimero de consumidores e a quantidade consumida.

Considerando os resultados acima e o contexto de producdo de vinhos,

indicam que hé espago no mercado para ambos os estilos.

6.4 As caracteristicas fisico-quimicas isoladamente nio explicam

completamente as notas

Ainda que os resultados apontem correlagdes estatisticamente significativas entre o
teor alcodlico e as notas médias dos vinhos, essa correlacao foi classificada como
fraca. Assim, uma uUnica caracteristica pode ndo explicar completamente as notas

atribuidas pelos usudrios, pois deve-se considerar que um vinho blend com acidez



baixa, teor alcoolico alto e encorpado vai compor um sabor diferente de outro vinho
blend com acidez alta, teor alcodlico alto e pouco encorpado. Desse modo, a soma
das caracteristicas fisico-quimicas pode explicar melhor as notas atribuidas pelos

usudrios do que elas isoladamente.

Ainda, sabe-se que as caracteristicas organolépticas do vinho sao compostas
por mais varidveis além das compreendidas em caracteristicas fisico-quimicas, como
a safra das uvas que o compdem, o tempo de maturacdo, a regido em que foi
produzido, dentre outras. Desse modo, existem muitas caracteristicas que foram

desconsideradas nesta analise de correlagao simples.

7. Consideracoes e Perspectivas

Essa andlise preliminar foi realizada utilizando a versao S/im do dataset, que retine um
volume de dados adequado para as analises estatisticas propostas nesta etapa do
estudo. A escolha por essa versdao decorre de sua maior praticidade para exploragao
inicial, permitindo uma avalia¢do clara das relagdes entre as varidveis e garantindo

agilidade no processamento e na verifica¢do dos resultados.

A planilha ratings da versdao Slim contém 150 mil avaliagdes, quantidade
suficiente para identificar padrdes relevantes no comportamento dos consumidores. Ja
a planilha wines possui aproximadamente mil registros, abrangendo todos os atributos
essenciais (grapes, abv, acidity, body, entre outros), o que possibilitou uma analise

completa dos dados disponiveis.

Por outro lado, a planilha wines da versdo Slim possui aproximadamente mil
registros, quantidade totalmente suportavel pelos ambientes de manipulacdo utilizados
(Python), sem risco de truncamento. Assim, sua versdo Slim foi empregada
normalmente na pesquisa, garantindo acesso a totalidade dos atributos essenciais

(grapes, abv, acidity, body, entre outros).

Desse modo, o conjunto de dados completo pode fornecer informagdes ainda
mais robustas e identificar correlagdes ainda mais fortes do que as encontradas até
aqui. Assim, pretende-se ampliar essas analises, considerando o dataset completo, o
conjunto das caracteristicas fisico-quimicas e outras varidveis que possam contribuir

para o entendimento das preferéncias dos consumidores.



Entretanto, para considerar mais de uma caracteristica fisico-quimica com a
nota da avaliagdio do wusuario, fazem-se necessarios testes estatisticos
multidimensionais, aumentando a complexidade das relacdes avaliadas e dos calculos

realizados.

Além disso, ainda que relevante a andlise e compreensdo das relagdes das
multiplas caracteristicas fisico-quimicas com a avaliacdo dada pelos consumidores,
existem varidveis que nao sdo possiveis de quantificar, como as questdes culturais de
cada pessoa, tradi¢cdes familiares e memorias ligadas ao vinho que influenciam

diretamente as preferéncias dos consumidores.

Ainda, os vinhos possuem uma complexidade natural e uma combinagdo de
atributos sensoriais unicos, que fazem com que vinhos com as mesmas caracteristicas
fisico-quimicas tenham sabores completamente diferentes e fornegam uma experiéncia

singular a cada garrafa até mesmo do mesmo vinho.

O conhecimento de cada avaliador sobre vinhos também contribui para sua
percepcao da qualidade dos vinhos, tornando vinhos de entrada com avaliagdes mais
pautadas nos gostos pessoais que vinhos mais complexos, destinados a apreciadores

com paladar mais apurado e que atribuem valor também ao processo de produgao.

Observando os dados, ¢ possivel ver também que a quantidade de avaliacdes ¢
relevante para essas analises porque uma unica avaliagdo ruim tem impactos diferentes
num vinho avaliado por 10 pessoas e noutro avaliado por 100 pessoas, podendo nao
representar a real opinido do publico e tendenciar os dados, levando a uma

interpretagdo equivocada.

Na pratica, considerando a andlise de dados para orientagdo da tomada de
decisdo, deve-se lembrar que os dados explorados neste trabalho sdo oriundos dos
usudrios do X-wine, que ¢ composto por usuarios de varios paises do mundo e limitado

a todos que conhecem a ferramenta.

E ainda que para o aprendizado de ciéncia de dados, este trabalho mostrou a
possibilidade de obter informagdes importantes no dataset X-Wines, utilizando fatores
comuns a producao de vinho e entendendo seu papel na percepcao de qualidade pelos
usuarios, direcionando analises mais avancadas nos estudos dessas correlacdes e

apontando o potencial da utilizacdo de ciéncia de dados na area de vitivinicolas.

Os resultados deste trabalho fornecem informagdes importantes ao setor

vitivinicola ao indicar que, embora algumas caracteristicas fisico-quimicas apresentem



relacdo estatistica com a avaliagdo dos consumidores, nenhuma delas, isoladamente,
determina a percepcao de qualidade. Assim, produtores podem usar esses resultados
como apoio para posicionamento de produtos, desenvolvimento de novos rétulos e
compreensdo de que fatores como acidez, corpo ou tipo (varietal/blend) nao sdo, por si

s0, determinantes das notas atribuidas pelos usudrios.

Por fim, além dos resultados estatisticos obtidos, o proprio algoritmo
desenvolvido representa um produto relevante deste trabalho. A estrutura criada, capaz
de tratar dados, gerar métricas, realizar testes estatisticos e produzir visualizagdes de
forma automatica, pode ser aplicada a qualquer dataset, independentemente da area.
Assim, a pipeline desenvolvida se configura como uma solu¢do reutilizavel e
extensivel, util tanto para analises vitivinicolas quanto para outros setores que

dependem de métodos quantitativos e que os utilizam de apoio a tomada de decisao.
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