Preprocesamiento de Datos

En el preprocesamiento de datos se realizaron los siguientes pasos:

Se obtienen del dataframe ‘winemag-data-130k-v2.csv’ desde Kaggle, el cual contiene:

e 129971 entradasy 14 columnas

e Las columnas son tipo objeto, categoricas a excepcion del indice, la calificacion del vino (80
a 100, tipo entero) y el precio.

e Lamayoriade las columnas, excepto el indice, contienen entradas vacias, por lo cual
requiere realizar una limpieza del Dataframe

Country: A nivel de pais se encuentran 44 entradas de paises. No se encuentran valores nulos
Description: Es una variable descriptiva del vino, que no serd usada para este andlisis
Designation: Es una descripcion simple del vino, que no serd usada para este andlisis

Points: Es el puntaje (calificacion) del vino, con valores enteros de 80 a 100, inclusive, de tipo
entero. Esta es una de las variables de salida a analizar. Los valores nulos serdn omitidos del
andlisis.

Price: Es el precio del vino en délares, de tipo flotante. Esta es otra de las variables de salida a
analizar. Los valores nulos seran omitidos.

Province, region_1, region_2: Es informacién donde se produce el vino, desde una provincia o
region general a una mas especifica. Esta informacion sera procesada para obtener la mas
detallada, y de no tenerla, se usara la general. También se complementa con la informacién de pais,
ya que existen varios sitios con el mismo nombre de “region” y se debe especificar para no tener
valores erréneos. Si no se tienen datos de la provincia o regién, los datos seran omitidos.

Taster_name: Es el nombre del catador o quien da la calificacidon del vino. Los valores nulos seran
reemplazados por “Anénimo”, ya que la informacién es importante. Debido a la cantidad de
catadores (20), se realizara un one-hot enconding para el andlisis.

Taster_twitter_handle: Este valor es analizado para ver si se puede encontrar informacion
adicional de alguiin catador con datos nulos, pero en la revisién se encuentra que solo algunos de
los catadores tienen la informacién de twitter o de resto no hay informacién. Como esta variable
no proporciona ningulin dato adicional y tiene una correlacién directa con el nombre, no serd usada
para este analisis.



Title: Es el nombre o titulo del vino. Es usado para obtener el afio de produccién del vino. El resto
de los valores serdn omitidos para este analisis

Variety: Es el varietal o tipo de uva usada para la fabricacion del vino. Debido a la gran cantidad de
varietales y tipos (708 diferentes entradas, como tipo blend, o mezcla de diferentes cepas), esta
variable no serd usada para este andlisis

Winery: Es el nombre de la casa que produce el vino. Debido a la gran cantidad de casas
productoras (16757), la cual no aporta informacién del proceso, esta variable no sera usada para
este andlisis.

Desde “Global Climate Monitor”, se obtienen los valores mensuales, desde el afio 2000 hasta el
afno 2013 (es la informacion que esta completa) de los siguientes parametros:

Temperatura Anual (Promedio)
Temperatura Maxima Anual
Temperatura Minima Anual
Precipitacion Anual (Promedio)
Evotranspiracién Anual (Promedio)

Esta informacién se obtiene en dataframes separados que se consolidan, donde estos tienen en
comun: Afo (agno) y coordenadas (formato WGS84), lo que permite hacer un “merge” de todala
informacion para asi obtener un Dataframe final.

Las medidas de las variables obtenidas se tienen: temperatura: grados centigrados, precipitaciéon
anual: milimetros, evotranspiracion: milimetros.

La informacién de localizacién de datos de GCM, se realiza de forma distribuida en las regiones,
por lo que obtienen puntos equidistantes en los planos.

Se realiza una conversion de datos, de coordenadas WGS84 a dos columnas: Latitud y
Longitud

Se reemplaza, en ‘country’, el valor US a USA, para que sea correctamente analizado por la
API de georreferenciacion.

Se emite el andlisis del pais Egipto porque no contiene informacion de precios.

El analisis de afios de produccién del vino se ve reducido a los afios 2000 a 2012 debido ala
limitante en los datos de clima

Se realiza one-hot encoding a las variables ‘country’ (44) y ‘taster_name’ (20)

Se realiza una unién de parametros: “region” + “,” + “country”, para complementar el dato
de localizacion

Se usa geocoders y GoogleV3 APl como la aplicacion de georreferenciacion. Inicialmente
se us6 Nominatim, pero tenia fallas de busqueda con algunas localizaciones.



e Serealizalaconversiony reemplazo de “region” por dos columnas numéricas: “Latitude” y
“Longitude”

e Seprocede aunir los dos dataframes finales, relacionando el afo, y luego realizando un
analisis para encontrar la ubicacién de “regién” mas cercana a los datos provistos por GCM
con sus respectivas variables.

Conclusiones

El dataframe obtenido, tiene dimensiones de 70’030 entradas validas con 70 columnas numéricas,
sin valores nulos, con informacion completa de las variables de clima, latitud y longitud, calidad,
precio, catador, pais y afo.

Analisis Exploratorio de Datos

Se despliega el dataset final para el Andlisis Exploratorio de Datos (6 EDA, por sus siglas en inglés).



points price Year Lat_x temp_anual temp_max_anual temp_min_anual pre_anual etp_anual country_Arg

87 15.0 2011 4175 13.01 19.44 6.61 388.9 1200
87 15.0 2011 4175 13.01 19.44 6.61 388.9 1200
87 17.0 2011 4175 13.01 19.44 6.61 388.9 1200
91 120 2011 4175 13.01 19.44 6.61 388.9 1200

80 2011 4175 13.01 19.44 6.61 388.9 1200

250 2012 3475 13.96 20.23 7.75 325.0 1176
210 2012 46.75 9.15 13.46 48 1382.5 696
140 2012 4525 561 920 205 1386.2 714
180 2012 4575 10.71 15.25 6.22 976.2 807
250 2012 4025 15.09 18.80 11.40 269.6 1077




EDA ANALYSIS

Statistical Theory

Count

Is the total count of values in a variable or column. This value is useful to check it against the unique values
to understand the ratio for the total entries, Using One-Hot encoding wil use the same result with the sum
of the values,

o dff'column’].count()
o dff'column’]nunique()
o afnunique()

NMaximum

Is the maximum value of a variatle. This allows to understand if there are oulliers and if this case, It is
suggested to do a graphic checking this values. This does not apply for binary variables (one-hot encoding)

o dff'column’]max()
o dfimax()

MiniMmumM

Is the minimum value of a variable. This dlows to understand If there are outliers and if this case, it is
suggested to do a graphic checking this values. This does not apply for binary variatles (one-hot encoding)

o dff'colurnn’]min()
o dfmin()

Mean (smple average)

Is the statistical measurment of the mean average value. This value is calculated as the sum of all the
values, divided by the total number (count) of the values. This does not apply for binary variatles (one-hot
encoding)

o dff'column’]mean)
o dfimean()

NMedian

Is the statistical measurernent of the median average value. This value is caculated as the middie value of
al the itermns placed in an array, if it is odd, or the sum divided by two of the two midde values, it it is odd,
This measurement is not affected by outliers. This does Not apply for binary variables (one-hot encoding)

o dff'column’]median()
o dfmedian()



NMode

Is the statistical measurment of the most fregquent or often value. This value is calculated as the value that is
most repeated in an array. This measurement is Not affected by outliers. This does not apply for binary
varialbles (one-hot encodng)

o dff'colurmn’lmode()
o dfmooe()

Skewness/Symmetry or Balanced Information

This alows to see if the Information is skewed or Not balanced, for this:

o if Mmean > median -> Skewed to the rignt: Outliers to the right

e« Mean ~ medan -> Symmetrica (no significant or balanced outliers)
« Mmean < median -> Skewed to the left: Oultliers to the left

o Andlize mean vs median values

Variance (sigma/2 or sh2)

Is the statistical measurerment of the data disperson around the mean values, It is calculated as sigma M2,
that is the delta between each value and the median elevated to the square and divided by the population
count (if it is a sample, then it is divided by N-1). It is elevated to the square so all deltas are positive, thus, it
ghves us a numiber on how "dispersed” are the values, This is affected by outliers, specialy high numiber
outlers,

o dff'column’]var()

Standard Deviation (sigma or s)

Is more meaningful than the varlance. It is root square of the variance, thus, it has the same unit of
measurement than the sample. This alows to give meaning to the value

o dff'column’]std()

Cosficient of Variation (CV) or Relative Standard Deviation

It is the standard deviation divided by the mean of the values. This alows to compare the variation of values
between different units (Nas No unit of measurerment)

Measures of Relationship between variables

Covariance (Cov(xy))

Can be positive, zero or negative. It is the measurement on how two variatles are related , meaning that
while one variable grows, the second one grows, shrinks or has No change.



>0 > The two variables move together (direct relationship)
_< O > The two variables move in oppositve direction (inverse relationship)

_~ 0O -> The variables are independent

It is calculated by the multiplication of the delta of each X and Y vaue with its mean value, and then divided
by the sample size - 1 (or population size),

Xi-Xmean)x(Yi-Ymean)/(n-1)
The problem of the Covarlance is that the value can be anything and has no relative meaning

o dff'column’].cov()

Correlation

It adjust the covariance, by regularizing it 1o a value between [-1 to 1), folowing the similar analysis of
covariance, but between a certain range.

It is calculated as the covariance of two variables, divided by the product of the standard deviation of both
variables, This will always be a number between -1 (imperfect or inverse correlation), O (no relationship) and
(perfect or direct relationship).

Covixy) / (3(x) x S(y))

o dff'column’].corr()

Quantiles (25% 50% 75% 90% 99%)

It is the analysis of the values in the amount of the percentage of the count of the values, ordered by size,
This alows to understand where are distributed the values along the total amount of entries

o dff'column’]guantie()

Simpson's Paradox

One or two conclusions cannot bias a third one. For example, there are more fatalities when an helicopter
is used rather when an ambulance is used. This does not mean that the helicopter is more dangerous, but
is because the cases where an helicopter is used s In very complicated cases or risk gsites,

Sesgado

This Is the error due to: Recolection, Analysis, Interpretation or revision of the data, The first conclusions of
this analysis was "sesgado”

Correlacion

Is a Linear Relationship or proporton between two variaoles



In [1]:  #Importamos las Llibrerias y seteamos opciones generales
import pandas as pd
import numpy as np
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

pd.set_option("display.max_rows", 100)
pd.set_option("display.max_rows", None)
plt.style.use('seaborn-whitegrid")

In [2]:  #Se lee el dataframe final
df = pd.read_csv("Dataframe_final")
dfr = pd.read _csv('Wine_reviews climate prediction.csv')

In [3]:  #Se obtiene la informacion del dataframe
df.shape

out[3]: (70030, 71)



In [4]: #Se procede a ver Los typos de datos de cada columna del dataframe, verificand
0 que no existan

#valores nulos. Se encuentran solo variables numéricas
df.info()



<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 70030 entries, © to 70029
Data columns (total 71 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
© Unnamed: © 70030 non-null 1int64
1 points 70030 non-null int64
2 price 70030 non-null floaté64
3  Year 70030 non-null inté64
4 Lat_x 70030 non-null float64
5 Long_x 70030 non-null float64
6  temp_anual 70030 non-null float64
7  temp_max_anual 70030 non-null float64
8 temp_min_anual 70030 non-null float64
9 pre_anual 70030 non-null float64
10 etp_anual 70030 non-null inté64
11 country_Argentina 70030 non-null inté64
12 country_Australia 70030 non-null int64
13 country_Austria 70030 non-null inté64
14 country_Bosnia and Herzegovina 70030 non-null int64
15 country_Brazil 70030 non-null int64
16 country Bulgaria 70030 non-null int64
17 country_Canada 70030 non-null int64
18 country_Chile 70030 non-null inté64
19 country_China 70030 non-null inté64
20 country_Croatia 70030 non-null int64
21 country_Cyprus 70030 non-null int64
22 country_Czech Republic 70030 non-null int64
23 country_England 70030 non-null int64
24 country_France 70030 non-null inte64
25 country_Georgia 70030 non-null int64
26 country_Germany 70030 non-null inté64
27 country_Greece 70030 non-null inté64
28 country_Hungary 70030 non-null int64
29 country_India 70030 non-null int64
30 country_Israel 70030 non-null int64
31 country_Italy 70030 non-null int64
32 country_Lebanon 70030 non-null inte64
33 country_Macedonia 70030 non-null int64
34 country Mexico 70030 non-null int64
35 country Moldova 70030 non-null int64
36 country Morocco 70030 non-null int64
37 country_New Zealand 70030 non-null inté64
38 country_Peru 70030 non-null int64
39 country Portugal 70030 non-null int64
40 country_Romania 70030 non-null int64
41 country_Serbia 70030 non-null inté64
42 country_Slovakia 70030 non-null inté64
43 country Slovenia 70030 non-null int64
44 country South Africa 70030 non-null int64
45 country_Spain 70030 non-null int64
46 country_Switzerland 70030 non-null int64
47 country_Turkey 70030 non-null int64
48 country USA 70030 non-null int64
49 country_Ukraine 70030 non-null inté64
50 country_Uruguay 70030 non-null int64

U1
=

taster_name_Alexander Peartree 70030 non-null int64



52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

taster_name_Anna Lee C. Iijima
taster_name_Anne Krebiehl MW
taster_name_Anonimo
taster_name_Carrie Dykes
taster_name_Christina Pickard
taster_name_Fiona Adams
taster_name_Jeff Jenssen
taster_name_Jim Gordon
taster_name_Joe Czerwinski
taster _name_Kerin 0’Keefe
taster_name_Lauren Buzzeo
taster_name_Matt Kettmann
taster_name_Michael Schachner
taster_name_Mike DeSimone
taster_name_Paul Gregutt
taster_name_Roger Voss
taster_name_Sean P. Sullivan
taster_name_Susan Kostrzewa
taster_name_Virginie Boone

dtypes: float64(7), inte4(64)
memory usage: 37.9 MB

70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030
70030

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

int6e4
inte4
int6e4
int6e4
inte4
int64
inte4
inte4
int6e4
inte4
int6e4
int6e4
inte4
int64
inte4
inte4
int6e4
inte4
int6e4



In [5]: | #verificamos los valores unicos en el dataframe
df.nunique()



Out[5]:

Unnamed: ©

points

price

Year

Lat_x

Long_x

temp_anual
temp_max_anual
temp_min_anual

pre_anual

etp_anual
country_Argentina
country_Australia
country_Austria
country_Bosnia and Herzegovina
country_Brazil

country Bulgaria
country_Canada
country_Chile
country_China
country_Croatia
country_Cyprus
country_Czech Republic
country_England
country_France
country_Georgia
country_Germany
country_Greece
country_Hungary
country_India
country_Israel
country_Italy
country_Lebanon

country Macedonia
country_Mexico
country_Moldova
country_Morocco
country_New Zealand
country_Peru
country_Portugal
country_Romania
country_Serbia
country_Slovakia
country_Slovenia
country_South Africa
country_Spain
country_Switzerland
country_Turkey
country_USA
country_Ukraine
country_Uruguay
taster_name_Alexander Peartree
taster_name_Anna Lee C. Iijima
taster_name_Anne Krebiehl MW
taster_name_Anonimo
taster_name_Carrie Dykes
taster_name_Christina Pickard

70030
21
344
13
87
223
1323
1392
1334
3371
435

N
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taster_name_Fiona Adams
taster_name_Jeff Jenssen
taster_name_Jim Gordon
taster_name_Joe Czerwinski
taster_name_Kerin 0’Keefe
taster_name_Lauren Buzzeo
taster_name_Matt Kettmann
taster_name_Michael Schachner
taster _name_Mike DeSimone
taster_name_Paul Gregutt
taster_name_Roger Voss
taster_name_Sean P. Sullivan
taster_name_Susan Kostrzewa
taster_name_Virginie Boone
dtype: inté64

NNMNDNNNMNNMNMNMNMNMNNMNNMNMNMNDNDNNODDN

Con esto verificamos que existen

o 27 valores de puntaje (80 a 100 inclusive)
e 13 valores de anos (2000 a 2012 inclusive)
» Valores Binarios para los datos de one-hot encoding

In [6]:  #los valores mdximos que pueden ser outliers o erroneos
df.iloc[:,:11].max()

Out[6]: Unnamed: © 70029.00
points 100.00
price 2500.00
Year 2012.00
Lat_x 52.25
Long_x 176.75
temp_anual 26.91
temp_max_anual 33.09
temp_min_anual 21.70
pre_anual 2791.70
etp_anual 2106.00

dtype: float64

Se encuentran valores aceptables en todas las variables. Para el caso de precio es posible tener un vino
de alto precio (USD $2200), valores de temperatura correctos y de precipitacion anual



In [7]:  #Los valores minimos que pueden ser outliers o erroneos
df.iloc[:,:11].min()

Out[7]: Unnamed: © 0.00
points 80.00
price 4.00
Year 2000.00
Lat_x -45.25
Long_x -123.75
temp_anual -0.88
temp_max_anual 2.75
temp_min_anual -9.80
pre_anual 9.00
etp_anual 378.00

dtype: float64

No se encuentran velores minimos erroneos o atiticos. Se encuentran valores de al menos USD $4 como
precio mnimo 1o gue es correcto, valores de temperatura correctos y de precipitacion anual

In [8]:  #Los valores promedio (mean)
df.iloc[:,:11].mean()

Out[8]: Unnamed: © 35014.500000
points 88.313965
price 37.902842
Year 2009.066700
Lat_x 32.218406
Long_x -57.084014
temp_anual 12.988201
temp_max_anual 18.630808
temp_min_anual 7.390167
pre_anual 779.388079
etp_anual 1046.453506

dtype: float64d

» En este caso el promedio de los puntos esta en la parte baja pero Nno muy algjada de la medida central
90

» Bl promedio del precio se sitia en la parte baja de los valores extremos, por 1o que se puede inferir que
la mayoria de vinos calificados son de precio relativamente bao

» Bl promedio del ano es de 2009, lo gue quiere decir que la mayoria de vinos calificados estan con una
vida de al menos 8 ancs (wWinemag es un dataframe del ano 2017)

» Bl promedio de la termperatura promedio se situa en 13 grados, que es una temperatura relativarmente
baja

» Bl promedio de la termperatura maxima anual es de 18 grados, que es una temperatura relativamente
baja

» Bl promedio de la termperatura minima anual es de 7 grados, que es una temperatura relativamente
baja

» Bl promedio de la precipitacion anual es de 7.8 cm, [o que es una precipitacion relativamente baja



In [9]: | #La mediana de los valores (median)
df.iloc[:,:11].median()

Out[9]: Unnamed: © 35014.50
points 88.00
price 28.00
Year 2010.00
Lat_x 39.75
Long_x -74.25
temp_anual 13.61
temp_max_anual 18.87
temp_min_anual 7.52
pre_anual 737.40
etp_anual 1047.00

dtype: float64

La mediana del puntaje es muy cercano a su promedio, por 1o cual es una variatle balanceada

La mediana de precio es de USD $28, mucho menor gue su promedio, por lo cual inferimos que
tenemos valores de precios bastante altos que afectaron la mediana y tiene cierto desbalanceo

La mediana de anocs es de 2010, lo gue positlemente indigue gue se tlene un pgueno desbalanceo
hacia los valores bajos (es deci, se tienen Mmas vinos que son Mas angos gue recientes)

L.a mediana de la temperatura promedo anual es muy cercana a promedio de la temperatura
promedio, por 1o cual infermaos gue se tienen valores balanceados

La mediana de la temperatura maxima anual es muy cercana a promedio de la temperatura maxima,
por o cud inferimaos gue se tienen valores balanceados

La mediana de la temperatura minima anual es muy cercana al promedio de la temperatura minima,
por o cuda inferimaos gue se tienen valores balanceados

La mediana de la precipitacion anual es relativarmente cercana a promedio de la precipitacion
promedio, por 1o cual infermaos gue se tienen valores balanceados

La mediana de la evotranspiracion anual es muy cercana a promedio de la evotranspiracion promedio,
por o cud inferimaos gue se tienen valores balanceados



In [10]: df_simple = df.iloc[:,1:11]
corrMatrix = df_simple.corr()
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
sns.heatmap(corrMatrix, annot=True)

plt.title("Matriz de correlacion")
plt.show()

Matriz de correlacion

points 0.069 0.1 -0.049 0.067

price -0.059 -0.0068 0.033 0.8

Year 5 0.077

-0.091 -7.4e-06 0.0077 0. 0.0085 0.0098

Lat_x

Long_x 0 -0.091

temp_anual

temp_max_anual 0.0077

temp_min_anual

pre_anual .0 3 0.0095

etp_anual -0.095 0.0088

o
~

points
price
Year
Lat x
temp_anual
max_anual
min_anual
pre_anual
etp_anual

temp_s
temp_



En la matriz de correlacion se analiza la correlacion lineal de las variables,
Conclusiones Entre las varaoles mas interesantes en la matriz, se encuentran:

Funtos Cierta correlacion con el precio, una baja correlacion con la Latitud y una correlacion baja inversa
con la temperatura anual maxima y evotranspiracion anual.

Frecio Cierta corrleacion con la Latitud
Ario No se encuentra correlacion alguna

Latitud Alguna correlacion inversa con la temperatura promedio y maxima, y una correlacion con la
precipitacion anual

Longitud Alguna correlacion con la temperatura minima anual y parte de correlacion inversa con la
precipitacion anual

termp anual promedio Correlacion con la temperatura maxima anual y minima anual, asl como con la
evotranspiracion, y alguna correlacion inversa con la Latitud

termp max anual Correlacion con la temperatura minima anual vy la evotranspiracion. Correlacion inversa
con la Latitud

termo min anual Alguna Correlacion con la evotranspiracion y Longitud
Frecipitacion anual Correlaciones con las Latitudes, v correlacion inversa con la temperatura maxima

evotransoracion anual Correlacion inversa con la Latitud, vy correlaciones con la temperatura anual
promedio, temperaturas maximas y minimas

En las siguietnes graficas, se verifican las graficas de correlaciones entre variatles, para comprender mas
su interrelacion

In [11]: #pd.plotting.scatter_matrix(df, alpha = 0.3, figsize = (16,12), diagonal = 'kd
e');

Relaciones Entre Variables

En este capitulo se realiza la comparacion de cada una de las variables, para encontrar sl existe una
relacion no linedl,



In [12]: #Calidad vs. Precio
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df[ ' 'points'], df['price'], s=2, label="Calidad de Vino vs Precio",
color="#FFAQQQ")

plt.legend();
plt.show()
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Como se aprecia, se pueden ver una correlacion leve como Io mostraba la matrix de correlacion, Tambien
se encuentran alguno valores atipicos gue No INciden en este andlisis, pero sl se encuentra gue a mayor
calficacion, los precios de los vinos tlenden a aumentar.



In [13]: #Calidad vs. Afo
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['Year'], s=2, label="Calidad Vs afio de produccié
n", color="#FFAQQQ")

plt.legend();
plt.show()
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En el caso de la calidad vs anos, no hay una clara tendencia, se puede alcanzar a apreciar que para los
anos 2000 y 2008 se tienen varios casos de muy buenos vinos,



In [14]: #Calidad vs. Latitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['Lat _x'], s=2, label="Calidad Vs Latitud", color
="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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Se aprecia gue los valores se agrupan en diferentes grandes sungrupos; por 1o gue el andisis se debe
realizar en estos dos sUb-grupos, parte poditiva y parte negativa. Mas angjo se redliza este andlisis a detale.



In [15]: #Calidad vs. Latitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['Lat _x'], s=2, label="Calidad Vs Latitud", color
="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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In [16]: #Calidad vs. Longitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['points'], s=2, label="Calidad Vs Longitud", colo
r="#FFAQQQ")

plt.legend();
plt.show()
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Para la Caldad contra la longitud, se representa mglor la longitud en el gje X se tiene un tema simlar que el
anterior, ya gue se debe andlizar es por zonas y No en general, aungue se encuentra cierta clusterizacion
en las zonas. ¢,Serfa recomendable separar estas zonas en diferentres nuevas columnas y realizar
nuevamente un andlisis de correlacion?



In [17]: #Calidad vs. Temperatura anual Promedio
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['temp_anual'], s=2, label="Calidad Vs Temperatura
Anual Promedio", color="#FFAQOQ")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso, se ve una leve relacion de la calldad con la temperatura. Este andlisis se puede ver mgjor en
uN histograma, para asl poder ver en donde existe mayor densidad v asl intentar determinar la mejor
termperatura promedio, sobre todo en puntajes muy altos, Sinos centramos en la caload de 98 a 100, las
temperaturas idedes parecen estar entre los 9 vy 16 grados de promedio.



In [18]: #Calidad vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Calidad Vs Tempera
tura Maxima Anual", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()
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Similar como se aprecia en la termperatura promedio, se encuentra una leve correlacion, princioalmente en
los vinos de alta calidad, donde los valores de temperatura maxima ideal se encuentran arededor de los 14
y 22 grados centigrados en promedio



In [19]: #Calidad vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Calidad Vs Tempera
tura Minima Anual", color="#FFAQQQ")

plt.legend();
plt.show()
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Nuevamente se encuentra Clerta correlacion con la temperatura minima anual. En este caso, los valores
ideales se encuentran entre los 5 v 11 grados centigrados. Es imporante remarcar que es posiole sembrar
VvINnos con diversas termperaturas extrermas, el cbjetivo de este andlisis es encontrar las variables que mas
favorecen a tener un vino de excelente caldad.



In [20@]:  #Calidad vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df[ ' 'points'], df['pre_anual'], s=2, label="Calidad Vs Precipitacié
n Anual", color="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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En el caso de la precipitacion anual, se encuentra también una clusterizacion importante, teniendo valores
entre 250mm vy 1400mm de precipitacion anual. Esto permite inferlr que es importante la precipitacion, sin
embargo lugares con muy poca precipitacion (desérticos) o con mucha luvia No son aptos para tener
buenas cepas de calidad de vino (aungue esto puede ser tambien indicio de la paracdja de Simpson,
donde nuestras muestras esten en clertos sectores especificos vy lleven a una conclusion incorrecta)



In [21]: #Calidad vs. EvoTranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['etp_anual'], s=2, label="Calidad Vs EvoTranspira
cién Anual", color="#FFA000")
plt.legend();
plt.show()
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Se encuentra una clusterizacion interesante en la Evo Trangpiracion Anual. Es importante redoordar el
concepto de evotranspiracion: 'La evaporacion es el fendmeno fisico en el que el agua pasa de liquido a
VaPOor, producido desde:

» |a superficie del suelo vy vegetacion de forma inmediata luego de la precipitacion

» Desde la superficie del agua (en este caso Nno aplica)

» Desde el suelo, agua fitrada que se evapora desde la parte superiicial del suelo La transpiracion es €l
fendmeno biclogico por el gue las plantas pierden agua a la atmaosfera. Torman parte del agua con sus
raices, el cual una parte se usa para su crecimiento vy &l resto la transpiran

Como amibas mediciones son dificiies de redlizar por separado, y en la mayoria de los casos o mas
importante es la cantidad total de agua gue se plerde a la atmosfera, se considera conjuntamente bajo el
concepto de BEvoTranspiracion. Basicamente se resume en centrar la cuantificacion de recursos
hidrologicos de un areg; lo gue lueve, menaos o gue se evolransoira, es el volumen de agua disponiole”

Con este valor, lo gue obtenemos es la cantidad de agua que se reguiere para un correcto cultvo y
desarrolo de los vinedos; es aun mas interesante encontrar que los vaores de evotranspiracion para los
viNnos de alta calidad oscilan entre los 650mm y 1800mm. También se encuentran agunos valores
"atipicos" arededos de los 1400mm a 1900mm, para esto se propone enfocar un Nuevo andlisis solo en
estos valores vs la cepa del vino, para asl entender sl esto se puede dar dependiendo del tipo de uva



In [22]: #Precio vs. Afdo de Cosecha
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df[ ' 'price'], df['Year'], s=2, label="Precio Vs Afo de cosecha", co
lor="#FFAQQQ")
plt.legend();

plt.show()
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Relacionando el precio contra el ano de siembra, No se encuentra una correlacion oe los precios del vino.
Sl se encuentran agunos valores atiticos en el ano 2009, [o cual puede ser resultado de la crisis munadial
de 2008, y donde posiblermente se realizd una menor produccion de vino, a menos produccion, mayor
precio; sin embargo tambien puede ser dado por un sesgo en la informacion original ya que winereviews
se basa en calficar vinos en general y No en vinos de alto precio.



In [23]:  #Precio vs. Latitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['Lat_x'], s=2, label="Precio Vs Latitud", color="#
FFAQ00")
plt.legend();
plt.show()
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Es interesante encontrar gue los precios atipicos se encuentran alrededor de la Latitud 45°, ya gue Justo
pertenece a la zona de Cdlifornia (Napa Valey) v la misma concuerda con las regiones de Espans, Itala y
Francia. Se podria tambien analizar la zona de -30°, donde se encluentran varios vinos de mejor precio. se
puede analizar, en esta zona, sl se pudieran encontrar aun Mas zonas con las termperaturas ideales



In [24]: #Precio vs. Longitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df['Long x'], df['price'], s=2, label="Precio Vs Longitud", color
="#FFAQ0Q")

plt.legend();
plt.show()
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En este caso vemos que los precios atipicos se centran alrededor de los O°; 1o cual quiere decir que estos
VviNos tienden a ser los de la zona cercana a Espana, Francia e ltdia. Algunos otros valores elevados son los

de la zona de Australia. Es interesante que la zona de la Costa Oeste de Estados Unidos tienen vinos que
oscllan drededor de los 260 ddlares, precios bastante acsequibles



In [25]:  #Precio vs. Temperatura Promedio Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['temp_anual'], s=2, label="Precio Vs Temperatura P
romedio Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso, los vincs mas caros oscilan en las temperaturas promedio anuales de 10 a 15° Esto tambien
permite identificar que una buena zona para sembrar VINos, gque pueden ser altamente rentables son en la
misma zona de vinos de buena caldad.



In [26]: #Precio vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Precio Vs Temperatu
ra Maxima Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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Nuevamente, los vinos con mayor precio se ubican dentro del rango de los 14 y 22 grados, validando la
hipdtesis de gue la temperatura maxima anual varia entre este rango.



In [27]: #Precio vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Precio Vs Temperatu
ra Minima Anual", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()
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Asl como con los otros datos de temperatura, 1os vinos de mayor precio varian su temperatura minima
entre los 4 v 13 grados centigrados. Esto permite seguir validando las interpretaciones anteriores, ya gue un
VviNno de alto precio No serla comerciamente rentalle sl No es vendido de manera racional por el plolico.



In [28]:  #Precio vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['pre_anual'], s=2, label="Precio Vs Precipitacion
Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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Para la precioitacion anual encontrarmnos gue 1os vinos con mayor precio se ubican, con respecto a la
precipitacion, con valores entre los 200mm y los 1400mm al igual gue el andlisis de caload



In [29]: #Precio vs. Evotranspiracion
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['price'], df['etp_anual'], s=2, label="Precio Vs Evotranspiraci
6n", color="#FFAQGGQ")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso encontramos que los valores para los vinos de mayor precio se encuentran entre 1os
BO0MmM v los 1300mm. También se encuentran algunos valores ativicos alrededor de los 180mm a los
1900mm, por o cual resulta interesante analizar estos vinos para encontrar sl correspoden a una cepa en
particular gue reguiera mayor evotranspiracion (agua reguerida para la siembora)



In [30@]: #Ado vs. Latitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['Lat_x"'], s=2, label="Afo Vs Latitud", color="#FFAQ
00")
plt.legend();
plt.show()
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Este andlisis nos permite ver la relacion de las muestras por ano, vs la Latitud de la cosecha. En este caso
encontramos gque hay una concentracion de muestras mucho mayor para la latitud positiva, asl podemos
determinar que nuestro dataframe se encuentra un Poco desbalanceado en esta variable, También se
encuentra cierto desbalanceo para las varigbles de los anos 2000 a 2006, positlermente por que hay
mayor produccion de vino en los ulimos anos (el vino es uNo de los productos con un crecimiento Yoy
ato; anexar referencias de este andlisis)



In [31]: #Afdo vs. Longitud
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['Year'], s=2, label="Afo Vs Longitud", color="#FF

AGOO")

plt.legend();

plt.show()
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Para la Longitud encontramos la misma conclusion gue para la Latitud, asl mismo, tambien vernos un
dataframe desbaanceado, teniendo gran cantidad de vinos de la parte Oeste de Europa, y menos
cantidad de datos para la parte Americana y Asatica-Oceanica



In [32]:  #AfAo vs. Temperatura Promedio Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['temp_anual'], s=2, label="Afo Vs Temperatura Prome
dio Anual", color="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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Se puede apreciar gue a medida que aumentan los ancs, se ve un crecimiento de los valores extremos
de las tempreaturas promedio, esto puede deberse principalmente al calentamiento glolbal o tambien al
desbalanceo del datafrarme v el cambio climatico, v el cambio en las zonas donde se tienen mayores
entradas de datos



In [33]:  #Afdo vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Afo Vs Temperatura M
axima Anual", color="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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Nuevamente se aprecia un incremento del rango de temperatura maxima anual en los Uitimos anos,



In [34]: #Afdo vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Afo Vs Temperatura M
inima Anual", color="#FFA000")
plt.legend();
plt.show()
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Encontramos nuevamente la misma conclusion para las temperaturas minimas anuales



In [35]:  #Ado vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['pre_anual'], s=2, label="Afo Vs Precipitacioén Anua
1", color="#FFAQQQ")

plt.legend();
plt.show()
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Con regpecto a la precipitacion, se pueden tambien ver casos de mayor precipitacion hacla los afos
recientes, pero en terminos generdes el rango principa se mantiene en los anos



In [36]:  #Afo vs. EvoTranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['etp_anual'], s=2, label="Afo Vs EvoTranspiracioén A
nual”, color="#FFA00Q")

plt.legend();
plt.show()
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Con respecto a la evotrangpracion, se encuentra gue el rango general es el mismo para todos los anos con
uN desbalanceo de datos en los anos Mmas recientes, Ene ste caso, se esperabba gue la evotranspiracion se
rmantuviera en vealores estadles



In [37]: #Latitud vs. Longitud (Invertido para poder ver el mapa mundial y Llos vinos de
La muestra)
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['Lat x'], s=2, label="Latitud Vs Longitud", color

="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso se aprecia el muestreo en un mapa imaginario, donde vemos las muestras de Estados
Unidos vy Canada, luego en la parte inferlor cosechas en chie v argentina, con alguos valores en perd, Brazi
y cosechas en la costa este de Argentina. Luego se puede ver Claramente Europa con la mayor
clusterizacion de muestras, parte del muestreo en la parte sur de Africa, v por Ultimo valores en la India,
China vy Austrdlia. Lamentablermente los datos obtenidos tienen un pocos datos de zonas qgue NO soN
hablltualmente usadas para la semroa de vinos, 1o que perimitiria encontrar informacion mas valiosa para las
conclusiones finales.



In [38]: #Latitud vs. Temperatura Promedio Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_anual'], df['Lat_x'], s=2, label="Latitud Vs Temperatura
Promedio Anual", color="#FFA000")
plt.legend();

plt.show()
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En este caso encontramos gue los valores de tempreatura promedio extremnos se encuentran en la parte
pogitiva de la Latitud, positlernente por la cantidad de muestreos; pero esto también permite inferir que
entre mas cerca del Ecuador, las temperaturas promedio anuales comienzan a aumentar, Tambiéen
encontramos gue en la misma Latitud se pueden encontrar amplios rangos de temperaturas, gue indica
Como conclusion gue No solo seleccionar una Latitud con buena caldad es suficiente, pero tarmbien hay
gue evaluear los valores de termperatura, Otro punto interesante es que es positle buscar agunas zonas al
Sur del rdpico de Capricomio gue tengan os rangos de temperatura ideales para el proyecto de cultivo



In [39]: #Latitud vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_max_anual'], df['Lat_x'], s=2, label="Latitud Vs Temperat
ura Maxima Anual"”, color="#FFA00Q")
plt.legend();

plt.show()
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Se dbtelene una conclusion similar a la anterior, con variaciones de termperatura cercana al Ecuador, y con
algunas zonas en €l sur gue podrian evaluarse con respecto a las mejores temperaturas,



In [4@]: #Latitud vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_min_anual'], df['Lat_x'], s=2, label="Latitud Vs Temperat
ura Minima Anual"”, color="#FFA00Q")

plt.legend();
plt.show()
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FPara este caso, encontramos Nnuevaments la misma conclusion anterior,



In [41]: #Latitud vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['pre_anual'], df['Lat_x'], s=2, label="Latitud Vs Precipitacié
n", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()
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Para la precioitacion, encontramos el desbalance del dataframe, teniendo muchos mas datos para la parte
pogitiva de la Latitud, Los rangos de megjor precipitacion se mantienen en clertos gifios pero se pueden
analizar nuevas zonas en la parte sur para Nuevos cultivos



In [42]: #Latitud vs. Evotranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['etp_anual'], df['Lat_x'], s=2, label="Latitud Vs Evotranspirac
ién Anual", color="#FFA000")

plt.legend();
plt.show()
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Nuevamente, con respecto a la BEvotrangpiracion, se encuentran los mismos resiitados; sin emioargo, a
medida gue se acerca a la zona del Ecuador se ve una tendencia gue los vinedos requieren mas agua

para poder producirse



In [43]: #Longitud vs. Temperatura Promedio Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['temp_anual'], s=2, label="Latitud Vs Temperatura
Promedio Anual", color="#FFA000")
plt.legend();
plt.show()
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AMERICA Se encuentra clerta tendencla, que a medida gue se mueve hacia la costa este, los valores de

temperatura promedio comienzan a aumentar. Esto permite encontra mejores zonas en esta parte para las
cosechas de vino.

EUROPAVAFRICA En este caso, aungue son zonas diferentes, podernos ver gue la mayoria de vinos se
sentra entre los 9 v 16 grados, temperatura optima para la cosecha de vinos,

ASIA/OCEANIA Acé se encuentran valores con temperaturas muy buenas para la siembra, con agunos

Ccasos de temperaturas un poco Mas altas, En este caso, se pueden tamblen buscar zonas para Nuevos
cultivos de vino



In [44]: #lLongitud vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Latitud Vs Tempera
tura Maxima Anual", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()

Latitud Vs Temperatura Maxima Anual
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En esta comparativa vermos Nnuevarmente algo similar a la comparativa anterior, sin ermbargo se ve en ASIA
vy OCEANIA gue existe una mayor temperatura maxima, por 1o cual las zonas a proponer para cultivos No
deben tener termperaturas tan extrernas, Aca una opcion es buscar lugares cercancs al oceano para gue

las corrientes de viento refresquen dichos cultivos



In [45]: #Longitud vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Latitud Vs Tempera
tura Minima Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()

Latitud Vs Temperatura Minima Anual
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Inversamente, con la comparativa anterior, la zona Americana tiene temperaturas minimas mas baas, por 1o
que las zonas del sur gue se recomienden No pueden baar tanto de temperatura para estar score el
rango ideal En este caso, Asia y Oceania presenta para temperaturas minimas ideaes



In [46]: #Longitud vs. Precipitacion
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['pre_anual'], s=2, label="Latitud Vs Precipitacié
n Anual", color="#FFA000Q")
plt.legend();
plt.show()
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En el caso de la precipitacion, la mayoria de regiones se encuentran en zonas con precipitacion
recomendable para el cultivo, Es interesante ver que en la costa Oeste de Estados unidos tiene un rango
ideal, pero a medida que se avanza hacia el este los valores de precipitacion son menores, delbido a gue la
zona Qeste esta pegada al oceano atlantco v sus correintes de aire. Caso contrario sucede entre chile v
argentina donde se puede apreciar que hay un decenso en la precipitacion anual, vy donde vuelve a
aumentar a medida gue se acerca a Oceano Pacifico



In [47]: #Longitud vs. Evotranspiracion
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Long x'], df['etp_anual'], s=2, label="Latitud Vs Evotranspira
cién ", color="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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En el caso de la Bvotranspiracion se ve adgo simillar invertido que con la precipitacion (vease la forma oe N
en el caso Americano), 1o gue permite deducir gue a menor precipitacion, los vinedos requieren mayor
agua para sus cultivos, Esto permite plantear €l riego del vinedo en los casos que la precipitacion no sea la
ideal



In [48]: #Temperatura Promedio Anual vs. Temperatura Mdxima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_anual'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Temperatura Pr
omedio Anual vs. Temperatura Maxima Anual", color="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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Tal como se esperaba, hay una correlacion entre la temperatura anual promedio v la maxima. Por
supUEesto, existen algunos casos atipicos donde podemos ver gue esta correlacion varia, pero es positle
gue sea por zonas gue tengan clertos temas cimatologicos especiaes, por gemplo zonas cerca a
glaciares o rodeados por oceanos.



In [49]: #Temperatura Promedio Anual vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df[ 'temp _anual'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Temperatura Pr
omedio Anual vs. Temperatura Minima Anual", color="#FFA000")
plt.legend();

plt.show()
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Tal como &l andlisis anterior, se encuentra una correlacion con agunos vealores atipicos,



In [5@]: #Temperatura Promedio Anual vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df[ ' 'temp_anual'], df['pre_anual'], s=2, label="Temperatura Promedi
0 Anual vs. Precipitacién Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso Nno se encuentra relacion aguna entre la termperatura promedio anual v la precipitacion anudl,
solo se percioe una clusterizacion de los valores ideales



In [51]:  #Temperatura Promedio Anual vs. Evotranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_anual'], df['etp_anual'], s=2, label="Temperatura Promedi
o Anual vs. Evotranspiracién Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()
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En este caso gl es interesante ver clerta correlacion entre los valores de temperatura promedio y

evolranspiracion; esto debido a que el agua gue reguiere el vifedo esta relacionada con la evaporacion y
esta por la temperatura de la zona



In [52]:  #Temperatura Mdxima Anual vs. Temperatura Minima Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_max_anual'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Temperatur
a Maxima Anual vs. Temperatura Minima Anual", color="#FFAQ0Q")
plt.legend();
plt.show()

Temperatura Maxima Anual vs. Temperatura Minima Anual

En este caso, se esperdoa clerta correlacion entre la termperatura maxima anual y minima anual, debido a

las zonas del muestreo v las estaciones, sin embargo la mayor parte de las temperaturas se encuentran en
la clusterizacion de datos en el centro



In [53]:  #Temperatura Mdxima Anual vs. Precipitacion Anual

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df[ 'temp _max_anual'], df['pre_anual'], s=2, label="Temperatura Max
ima Anual vs. Precipitacioén Anual", color="#FFAG0Q")

plt.legend();

plt.show()
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Se encuentra una clusterizacion entre la Temperatura Maxima Anual v la precipitacion en el centro



In [54]: #Temperatura Mdxima Anual vs. Evotranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp _max_anual'], df['etp_anual'], s=2, label="Temperatura Max
ima Anual vs. Evotranspiraciodn Anual", color="#FFAG@Q")
plt.legend();
plt.show()
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Al lgual gue con la temperatura romedo, se encuentra una correlacion entre la temperatura maxima y la
evolranspiracion, a mayor temperatura, las plantas reguieren mayor agua



In [55]: #Temperatura Minima Anual vs. Precipitacion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_min_anual'], df['pre_anual'], s=2, label="Temperatura Min
ima Anual vs. Precipitacioén Anual", color="#FFAG0Q")
plt.legend();
plt.show()
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Nuevamente No se encuentra correlacion entre la precipitacion v la termperatura minima anual, sin
embargo es interesante ver la clusterizacion de datos



In [56]:  #Temperatura Mdxima Anual vs. Evotranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['temp_min_anual'], df['etp_anual'], s=2, label="Temperatura Min
ima Anual vs. Evotranspiraciodn Anual", color="#FFAG@Q")
plt.legend();
plt.show()
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Aunoue en este caso No es tan claro, se encuentra cierta clusterizacion entre la termperatura minima anual
v la evotranspiracion, La parte de termperaturas bao cero con mayor evotranspiracion se puede deloer a

gue €l agua congelada No puede ser apropladamente por las plantas v en este caso van a reguerr mas
agua



In [57]: #Precipitacion Anual vs. Evotranspiracion Anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['pre_anual'], df['etp_anual'], s=2, label="Precipitacidén Anual
vs. Evotranspiracién Anual", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()
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Por ditmo, se encuentra cierta relacion entre la precipitacion vy la evotranspiracion, ya gue la
evotranspiracion depende de la precipitacion. A mayor cantidad de lluvias, las plantas requieren menor
agua, posblemente por la humedad. Es positle tambiéen entender clertos niveles atipicos por el andlisis
anteriormente mencionado, donde algunas zonas pueden tener condiciones de congelamiento de agua
gue puede No ser gpropiado para la absorcion del agua

In [58]: #from scipy.stats import f oneway

#grps = [d[ 'points'] for _, d in dfr.groupby('country’)]

#F, p = f_oneway(*grps)
#print(F, p)

Visualizacion Con Paises de vinos de Alta Calidad

Para afrmar las conclusiones previas, se realiza un andlisis de los vinos con megjor calidad,

Para esta vusalzacion de utiliza el Datafrarme 2 (dfr), el cua contlene la informacion de paises para asl hacer
un analisis por zonas, En este caso se andlizaran los dataframes con puntaje alto (>96) v precio alto (100)



In [59]:

Out[59]:

In [60]:

dfpoints = dfr[dfr.points > 96]
dfprice = dfr[dfr.price > 199]

dfr.head()
Unname%: country description points  price  taster_name variety winery Year
This s ripe
and frutty, Quinta
0 0 Portugd awne 87 150 RogerVoss pomguggi dos 2011
that is Avidagos
sMootn..
Thisisa Quinta
mﬂéﬁig Portuguese Novade
1 1 Portugal ‘ 87 1560 Roger Voss WU Nossa 2011
and tannin Red Serhora
dominated do Carmo
W
Thisis a
hard, edgy Quinta
2 2 Portugal and tannic 87 170 Roger Voss POﬁUgﬁiii dos 2011
wine that AcCiprestes
has ..
The
Reserva
version of Portuguese  Quinta do
3 3 Portugal Murdl 91 120 Roger Voss med Portal 2071
makes a
powerfu ..
Thereis a
strong
4 4 Portugal  PETYAd o2 80 RogerVoss OMHOUESE poes oo
aroma Red
here,
athoug..
| 4



In [61]:

dfpoints.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 235 entries, 229 to 69972

Data columns (total 19 columns):
Non-Null Count Dtype

#

OWoOoONOOUVTEA, WNEREOI
1

PR RRPRRRRR
NoOoubwNnRro®

18

Column
Unnamed: ©
country
description
points
price
taster_name
variety
winery

Year

region
Latitude
Longitude
Lat_x
Long_x
temp_anual

temp_max_anual
temp_min_anual

pre_anual
etp_anual

235
235
235
235
235
235
235
235
235
235
235
235
235
235

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

float64
object
object
object
inte4
object
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
int64

dtypes: float64(9), int64(4), object(6)

memory usage:

36.7+ KB



In [62]:

dfprice.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 532 entries, 272 to 69972

Data columns (total 19 columns):
Non-Null Count Dtype

#

OWoOoONOOUVTEA, WNEREOI
1

PR RRPRRRRR
NoOoubwNnRro®

18

Column
Unnamed: ©
country
description
points
price
taster_name
variety
winery

Year

region
Latitude
Longitude
Lat_x
Long_x
temp_anual

temp_max_anual
temp_min_anual

pre_anual
etp_anual

532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null
532 non-null

float64
object
object
object
inte4
object
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
float64
int64

dtypes: float64(9), int64(4), object(6)

memory usage:

83.1+ KB



In [63]: np.random.seed(1984)

groups = dfpoints.groupby('country")
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
fig, ax = plt.subplots()
#ax.margins (0.05)
for name, group, in groups:
ax.plot(group.points, group.price, marker='o', linestyle='"', ms=12, label=
name)
ax.legend()

plt.show
Out[63]: <function matplotlib.pyplot.show(close=None, block=None)>

<Figure size 1200x800 with © Axes>
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Se puede apreciar gue los Vinos de alta caldad provienen de los paises

o Argentina

o Australa

o Austria

e Francia

o Alemania

o ltala

o Portuga

o Espara
Estados Unidos



In [64]:  #Histograma de Calidad Vs Paises
dfcountry = dfpoints['country’'].value_counts()

dfcountry
Out[64]: USA 112
Italy 48
France 40
Portugal 15
Germany 6
Spain 5
Australia 5
Austria 3
Argentina 1

Name: country, dtype: int64

Se puede ver gue la informacion obtenida No esta balanceada, ya gue la mayoria de vinos de buena
calidad estan en Estados Unidos, Italia y Francia (85% de la muestra), lo cual hara gue este sesgo No
permita tener conclusiones definitivas sobre agunos parametros



In [65]: dfcountry = dfpoints['region’].value_counts()
dfcountry



Out[65]:

Napa Valley, USA

Brunello di Montalcino, Italy
Toscana, Italy

Russian River Valley, USA
Columbia Valley (WA), USA
Port, Portugal

Champagne, France

Sonoma Coast, USA

Walla Walla Valley (WA), USA
Barolo, Italy

Walla Walla Valley (OR), USA
Oakville, USA

Bolgheri Superiore, Italy
Saint-Julien, France

Langhe, Italy

Anderson Valley, USA
Bolgheri Sassicaia, Italy
Douro, Portugal

Sonoma County, USA
Batard-Montrachet, France
Atlas Peak, USA

Vouvray, France

Rheingau, Germany

Ribera del Duero, Spain

St. Helena, USA

Burgenland, Austria
Chevalier-Montrachet, France
Oak Knoll District, USA
Green Valley, USA

Margaux, France

Stags Leap District, USA
Pauillac, France
Pessac-Léognan, France
Barossa Valley, Australia
Diamond Mountain District, USA
Saint-Emilion, France

South Australia, Australia
E1 Dorado, USA

Wahluke Slope, USA
Corton-Pougets, France
Mosel-Saar-Ruwer, Germany
Santa Cruz Mountains, USA
Barbaresco, Italy

Toro, Spain

Clos de Tart, France

Clos de la Roche, France
Howell Mountain, USA
Alexander Valley, USA
Saint-Estephe, France
Washington, USA

Pfalz, Germany

Knights Valley, USA
Napa-Mendocino-Sonoma-Marin, USA
Charmes-Chambertin, France
Mosel, Germany

North Coast, USA

Carneros, USA

PR RPRRERLRN
oco RPN

P RPRRRPRRFRPRRPRRPRPRRPRRPRRPRPRPRRPRERPERPRPRPENNMNNNMMNMNMNMNNNMNMNMMNNMNOVDWOVDWWOWDWWAEASEPAEPPDMNPPUOOOONNO®LLO



Pomerol, France

Sauternes, France

Santa Maria Valley, USA
Mount Veeder, USA

Chablis, France

Sonoma Valley, USA
Taurasi, Italy

Alentejo, Portugal

Fort Ross-Seaview, USA
Barossa, Australia

Colli Orientali del Friuli, Italy
Willamette Valley, USA
Arroyo Grande Valley, USA
Grands-Echezeaux, France
Rutherford, USA
California, USA

Rioja, Spain

Montrachet, France
Mendoza, Argentina
Bienvenues Batard-Montrachet, France
Name: region, dtype: int64

PR RRRRPRRRRRPRRPRRRRRPRRRRRRR

In [66]:  #Latitud vs. Longitud (Invertido para poder ver el mapa mundial y Llos vinos de
La muestra)
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(dfpoints['Long x'], dfpoints['Lat x'], s=2, label="Latitud Vs Long
itud", color="#FFAQQQ")
plt.legend();
plt.show()

Latitud Vs Longitud
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Como se esperaba, la representacion grafica de los vinos esta centrada principamente en la zona de la
Costa Oeste de Estados Unidos, v Europa Oeste

In [67]: pd.options.display.float_format = '{:.5f}'.format
dfpoints.var()

C:\Users\Public\Documents\Wondershare\CreatorTemp/ipykernel 16796/675791168.p
y:2: FutureWarning: Dropping of nuisance columns in DataFrame reductions (with
‘numeric_only=None') is deprecated; in a future version this will raise TypeEr
ror. Select only valid columns before calling the reduction.

dfpoints.var()

Out[67]: Unnamed: © 379114843.82135
points 0.86550
price 74074 .80480
Year 5.79353
Latitude 157.54530
Longitude 4639.52248
Lat_x 158.05576
Long_x 4632.36186
temp_anual 4.53836
temp_max_anual 7.42201
temp_min_anual 4.74840
pre_anual 91507.14935
etp_anual 46346.31849

dtype: float64d

Redlizando el calcuo de Varianza, se encuentra:; Bl Puntaje no tiene una varianza ya que el andlisis esta
hecho con datos de los mgjores vinos El precio tiene una varianza alta, por 1o que se pueden encontrar
VviNos de diferentes precios La varianza de ano es acorde con los valores de anos usados La Latitud no
flene una varianza tan alta como la lingitud ya gue la mayoria de valores se encuentran agrupados en la
zona del tropico de capricomio La termperatura tiene una varianza baja. Esto es por gue positlemente la
mMayoria de valores se encuentran agrupados, asl como la temperatura maxirma y minima Los valores de
FPrecipitacion v BEvotranspiracion si tienen una alta varianza, Esto si es mas interesante de andlizar, ya gue se
esperaba una varilanza muy baja



In [68]:

dfpoints.std()

C:\Users\Public\Documents\Wondershare\CreatorTemp/ipykernel 16796/1982406448.p
y:1: FutureWarning: Dropping of nuisance columns in DataFrame reductions (with
"numeric_only=None') is deprecated; in a future version this will raise TypeEr
ror. Select only valid columns before calling the reduction.

dfpoints.std()

Out[68]: Unnamed: © 19470.87168
points 0.93032
price 272.16687
Year 2.40697
Latitude 12.55170
Longitude 68.11404
Lat_x 12.57202
Long_x 68.06146
temp_anual 2.13034
temp_max_anual 2.72434
temp_min_anual 2.17908
pre_anual 302.50149
etp_anual 215.28195
dtype: float64

Andlisis ANOVA

En este gapartado se andliza el ANOVA de algunos valores con respecto a las variables de pais v region,
para entender sl existe una varlanza muy alta al respecto

In [ ]:

In [120]:

#We import the Library to do ANOVA one_way
from scipy.stats import f_oneway

#Se realiza el ANOVA de puntos por pais en el Dataset dfpoints
grps = [d['points’'] for _, d in dfpoints.groupby('country')]
F, p = f_oneway(*grps)

print(F, p)

1.5109784235297654 0.15432219907311287

En este caso, F no es un valor alto, y p es mayor a .05, lo cual guiere decir gue no existe una diferencia
estadisitcamente significativa entre las medias de los grupos, es dec, gue la puntuacion de los vinos No
esta drectamente lgada a donde se ha cosechado el vino (pals)

In [124]:

grps [d] "points'] for _, d in dfpoints.groupby('region')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

0.6567595685159985 0.9795574204365326



En este caso, F es menor a 1, lo cud indica gque la variancia entre los grupos No es mayor gue la varlancia
total, y como el valor de p es mayor a .05, indica gque No existe una diferencia estadisticamente significativa

entre las medias, es decl, gue la puntuacion de los vinos No esta directamente ligada a donde se ha
cosechado €l vino (region)

In [125]: grps [d[ 'points'] for _, d in dfpoints.groupby('variety')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

0.7483133935941751 0.8173788888234723

En este caso, - es menor a 1, lo cual indica que la variancia entre los grupos No s mayor gue la varlancia
total, y como el valor de p es mayor a .05, indica gque No existe una diferencia estadisticamente significativa
entre las medias de los grupos, es decin, gue la puntuacion no esta drectamente ligada al varletal del vino

In [113]: grps [d[ "points'] for _, d in dfpoints.groupby('Year')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

1.0371161847970787 0.4145405075681076

En este caso, F es cercanc a 1, 1o cual indica que la variancia entre los grupos No es mayor gque la
variancia total, y como el valor de p es mayor a 05, ndica gue no existe una diferencia estadisticamente

significativa entre las medias de 10s grupos, 10 gue guiere decir que la puntuacion No esta directamente
lgada al ano de cosecha del vino.

In [115]: grps [d[ "price'] for _, d in dfprice.groupby('country"')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

3.198467398291683 0.0005277965011465536

En este caso, F es mayor a 1, lo cual indica gue la variancia entre 10s grupos es mayor gue la variancia
total, pero el valor de p es menor a 05, indica que sl existe una diferencia estadisticarmente significativa

entre las medias de los grupos, por 1o cual podermnos concluir que el costo del vino tiene relacion con &l
pals donde se produce.

In [126]: grps [d[ "price'] for _, d in dfprice.groupby('region')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

4.17194959399146 1.418515376111874e-25



En este caso, F es mayor a 1, 1o cual indica gue la varleancia entre los grupos es mayor gue la variancia
total, pero el valor de p es menor a 05, indica que sl existe una diferencia estadisticarnente significativa
entre las medias de los grupos, por 1o cual podemos conclulr que el costo del vino tiene relacion con la
region donde se cosecha &l vino,

In [118]: grps [d[ 'price'] for _, d in dfprice.groupby('variety')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

2.362509348890116 3.0420674255934102e-05

En este caso, Fes mayor a 1, lo cual indica gue la variancia entre 10s grupos es mayor gue la variancia
total, pero el valor de p es menor a 05, indica que sl existe una diferencia estadisticarnente significativa

entre las medias de los grupos, por 1o cual podermos conclulr que el costo del vino varia dependiendo del
varietal,

In [119]: grps [d['price'] for _, d in dfprice.groupby('Year')]
F, p = f_oneway(*grps)
print(F, p)

1.0683933538878336 0.3847538841986532

En este caso, - es cercano a 1, lo cual indica que la variancia entre los grupos No s mayor gue la
variancia total, pero el valor de p es mayor a 05, indica gue sl No existe una deferencia significativa en las

medias, es decr, gue No se encuentra una relacion clara del costo del vino dependiendo de su ano de
cosecha

Visualizacion

Histograrmas

In [69]: #Histograma de Puntos
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ 'points'], bins=21, label="Puntaje")
plt.legend()
plt.ylabel("Puntaje");



In [70]:

BN Funtaje
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#Puntaje en porcentajes

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.hist(df['points'], bins=21, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend()

plt.ylabel("Puntaje");
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In [71]: #Histograma de Precios
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ ' 'price'], bins=43, label="Conteo de Precios")
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [72]: #Precio en porcentajes, por que no muestra lLos porcentajes correctos?
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ ' 'price'], bins=43, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [73]: #Histograma de Afos
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df['Year'], bins=13, label="Conteo de Afos")
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [74]:

#Anos en porcentajes

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.hist(df['Year'], bins=13, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend();

plt.ylabel("Porcentaje");
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In [75]: #Histograma de Temperatura promedio anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ 'temp_anual'], bins=50, label="Conteo de Temp_prom_anual™)
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [76]:  #Temp_anual en porcentajes
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df['temp_anual'], bins=50, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [77]: #Histograma de Temperatura maxima anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ 'temp _max_anual'], bins=50, label="Conteo de Temp_max_anual")
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [78]: #Temp_max_anual en porcentajes
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.hist(df[ 'temp _max_anual'], bins=50, label="Porcentaje", density=True)

plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [79]:  #Histograma de Temperatura minima anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.hist(df[ 'temp _min_anual'], bins=50, label="Conteo de Temp_min_anual")

plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [80]:

#Temp_min_anual en porcentajes
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.hist(df[ "temp _min_anual'], bins=50, label="Porcentaje", density=True)

plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [81]: #Histograma de precipitacion anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ 'pre_anual'], bins=50, label="Conteo de Precipitacidén_anual")
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [82]: #Precipitacion_anual en porcentajes
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df[ 'pre_anual'], bins=50, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [83]: #Histograma de evotranspiracion anual
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df['etp _anual'], bins=50, label="Conteo de evotranspiracidén_anual™)
plt.legend()
plt.ylabel("Conteo");
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In [84]: #evotranspiracion_anual en porcentajes
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.hist(df['etp _anual'], bins=50, label="Porcentaje", density=True)
plt.legend();
plt.ylabel("Porcentaje");
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In [85]:  #Scatter entre puntaje y precios
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['price'], s=2, label="Puntaje vs. Precio", color
="#FFA00Q")
plt.legend();
plt.show()
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In [86]: #Scatter entre puntaje y ano
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['Year'], df['points'], s=2, label="Puntaje vs. Afo", color="#FF
AGOO")
plt.legend();
plt.show()
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In [87]: #Scatter entre puntaje y temperatura

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df['points'], df['temp_anual'], s=2, label="Puntaje vs. temp_prome
dio", color="#FFAQ0Q")

plt.legend();
plt.show()
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In [88]: #Scatter entre puntaje y temperatura mdxima

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df['points'], df['temp_max_anual'], s=2, label="Puntaje vs. temp_m
axima", color="#FFAQ0Q")

plt.legend();
plt.show()
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In [89]: #Scatter entre puntaje y temperatura minima

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df['points'], df['temp_min_anual'], s=2, label="Puntaje vs. temp_m
inima", color="#FFA000")

plt.legend();
plt.show()
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In [90]: #Scatter entre puntaje y precipitacion

plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)

plt.scatter(df['points'], df['pre_anual'], s=2, label="Puntaje vs. Precipitaci
6n", color="#FFAG0Q")

plt.legend();

plt.show()
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In [91]: #Scatter entre puntaje y evotranspiracion
plt.figure(figsize=(12,8), dpi= 100)
plt.scatter(df['points'], df['etp_anual'], s=2, label="Puntaje vs. evotranspir
acion", color="#FFAQ0Q")

plt.legend();
plt.show()
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Histrogramas



Latitudes Vs, Puntajes

Se utlizaralas calficaciones del 20% de los mgjores vinos, Para esto, como los vinos son calificados de 80
a 100, el 20% es el puntgie de 96 a 100. Con esta informacion, separamaos las diferentes zonas de
Latitudes con regpecto a los ropicos, 10s cuales determinan las zonas de calor,

-180 -1&0 =140 =120 -loo Z +B60 +B80 +l00 +120 +l40 +1B0 +180

Con esto, redizamos el cruce grafico de estas zonas, buscando clertas conclusiones sobre las zonas
geograficas contra la calidad de los vinos. No se graficaran datos sobre los circulos articos vy antarticos ya
que No se encuentra iNformacion en Nuestra base de datos de agdn vino en estas zonas

-180 -1&0 =140 =120 -loo Z +B60 +B80 +l00 +120 +l40 +1B0 +180



-180 -1&0 =140 =120 -loo Z +B60 +B80 +l00 +120 +l40 +1B0 +180

In [92]: | #Se carga la informacion en EDA
eda = df_simple



In [93]: #Tropico de Cancer
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Lat_x>23.5)]
p = sns.jointplot(x=df.points,y=df.Lat_x, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Latitud (>23.5) vs. Points (>9
5)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Latitud (=23.5) vs. Points (>85)
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Conclusion Se encuentra una mayor concentracion de vinos de buena calidad en las latitudes cercanas a
los 38° 44° 45° v 46°; esta caracteristica tambien se puede perciolr ligeramente con los vinos de puntaje
99 vy 100, con buenocs vincs en los 48°, Esto se da por que la inforamcion del dataset no esta balanceada,



In [94]: #Ecuador Norte
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Lat _x<23.5) & (eda.Lat x>0)]
p = sns.jointplot(x=df.points,y=df.Lat _x, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Latitud (<23.5, >0) vs. Points
(>95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Latitud (<23.5, >=0) vs. Points (=93)
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Conclusion No se enceuntra ningdn vino en esta zona. Bl dataset no contlene suficiente informacion para
poder deducir si se pueden tener vinos de buena caldad en esta zona



In [95]: #Ecuador Sur
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Lat_x>-23.5) & (eda.Lat _x<0)]
p = sns.jointplot(x=df.points,y=df.Lat _x, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Latitud (>-23.5, <@) vs. Point
s (>95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Latitud (>-23.5, <0) vs. Points (>=93)
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Conclusion No se encuentra ningdn vino en esta zona. Bl dataset no contlene suficiente informacion para
poder deducir si se pueden tener vinos de buena caldad en esta zona



In [96]: #Tropico de Capricornio
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Lat_x<-23.5) & (eda.Lat x>-66.5)]
p = sns.jointplot(x=df.points,y=df.Lat_x, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersién y barras Latitud (<-23.5, >-66.5) vs. P
oints (»95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Latitud (=-23.5, >-66.5) vs. Points (>=235)
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Conclusion £n este grafico se realiza con un muestreo de datos peugueno de calificaciones en relacion
con la zona norte, debido a que la cantidad de muestras es mucho mayor en la zona norte a

comparacion de la zona sur. En este caso, se ve gue 10s megjores vinos se encuentran arededor de los
-35°/-36° hacla el sur.



Longitudes Vs. Puntaie

Se redliza €l andlisis andlogo al de Latitudes, esta vez no se tienen zonas para los meridianos, por 1o que se
separaran en las siguientes zonas

1. Este USA (EU): -160° a -100°

2. Oeste USA vy LATAM (OUL): -100° a -20°

3. Este Europa y Africa (EEA): -20° a 30°

4. Qeste Europa y Emiratos Arabes (OEEA): 30° a 70°
5. Agia y Oceania (AQ): 70° a 180°

In [97]: #Zona EU
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Long_x>-160) & (eda.Long_x<=-100)]
p = sns.jointplot(x=df.Long x,y=df.points, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersién y barras Longitud (>-160, <=-100) vs. P
oints (»95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Longitud {(=-160, <=-100} vs. Points (>95)
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Conclusion L.os mejores vinos se dan en las Longitudes arededor de los -123.5° y -118°, que comprende la
region de Calformia. Aungue hay algunos vinos en la zona de -111° a -107°, es interesante analizar zonas

con buenas latitudes para zonas de siembora y produccion, sobre todo en lugares con acceso a buenas
fuentes hidricas u oceanos,

In [98]: #Zona OUL
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Long_x>-100) & (eda.Long_x<=-20)]
p = sns.jointplot(x=df.Long_x,y=df.points, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersioén y barras Longitud (>-100, <=-20) vs. Po
ints (>95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Longitud {(=-100, ==-20} vs. Poinfs (>93)
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Conclusion L.os mejores vinos se dan en mlltiples longitudes, con concentracion entre los -97° y -87°,

Esto puede ser una conclusion basada en el agrupamiento de datos y No Nnecesariamente como una
conclusion general



In [99]: #Zona EEA
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Long x>-20) & (eda.Long_x<=30)]
p = sns.jointplot(x=df.Long_x,y=df.points, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Longitud (>-20, <=30) vs. Poin
ts (»95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Longitud {>-20, <=30) vs_ Points {>=93)
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Conclusion Los mejores vinos se encuentran distriouidos, con una mayor concentracion entre los -9° v
12° la cud es la zona comprendida para Espana, Francia e ltala



In [100]: #Zona OEEA
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Long x>30) & (eda.Long_x<=70)]
p = sns.jointplot(x=df.Long x,y=df.points, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Longitud (>30, <=70) vs. Point
s (>95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion y barras Longitud (=30, <=70) vs. Points {>=95)
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Conclusion No se encontraron datos de esta zona



In [101]: #Zona AO
df = eda[(eda.points>95) & (eda.Long x>70) & (eda.Long_x<180)]
p = sns.jointplot(x=df.Long_x,y=df.points, alpha=0.3);
p.fig.suptitle("Graficos de dispersidén y barras Longitud (>70, <100) vs. Point
s (>95)")

p.fig.subplots_adjust(top=0.90)
plt.show()

Graficos de dispersion v barras Longitud (=70, <100) vs. Points (=93)
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Conclusion Los datos encontrados hacen referencia a Australie, con la mayoria oe vinos entre los 138° v
140°,
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