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RESUMO

A viticultura é a ciéncia que estuda o cultivo da uva para producdo de sucos, vinhos e outros
derivados. Tanto os produtos quanto a cadeia produtiva possuem elevada importancia soci-
oecondmica e cultural em grande parte do mundo. Recentemente, técnicas de enxertia vém
sendo aplicadas para aumentar a produtividade e a qualidade no setor, no entanto, o processo
para encontrar cultivares de porta-enxerto que sejam compativeis com enxertos de videiras é
essencialmente experimental, lento e custoso. Embora a utilizacdo de aprendizagem de ma-
quina no Agronegdcio nao seja novidade, a literatura carece de trabalhos que demonstrem a
aplicabilidade dessa técnica para apoiar especificamente processos de enxertia. Este trabalho,
por meio de uma perspectiva de Sistema de Recomendacdo, oferece uma comparacdo entre
abordagens de predicdo e de classificacdo para o problema da selecao de cultivares de enxerto
e porta-enxerto. Além disso, também avalia os desempenhos de algoritmos baseados em fil-
tragem colaborativa com os de algoritmos baseados em métodos de Kernel, para as tarefas
de predicao de ratings e de classificacdo de interacGes. Ao todo, 17 modelos baseados em
algoritmos de filtragem colaborativa e métodos de kernel foram avaliados em um conjunto de
dados de 251 interacdes rotuladas, atingindo o valor maximo de 96% para a métrica fl-score.
Os resultados indicaram uma vantagem significativa para a abordagem de classificacdo, espe-
cialmente para os modelos baseados em kernel, bem como a viabilidade de uma ferramenta de

apoio a decisao para orientar as escolhas de especialistas das melhores cultivares para enxertia.

Palavras-chaves: aprendizagem de maquina; sistemas de recomendacao; filtragem colabora-

tiva; métodos de kernel; agroinformatica; enxertia.



ABSTRACT

Viticulture is the science that studies the cultivation of grapes for the production of juices,
wines and other derivatives. Both the products and the production chain have high socioeco-
nomic and cultural importance in much of the world. Recently, grafting techniques have been
applied to increase productivity and quality in the sector, however, the process to find rootstock
cultivars that are compatible with vine grafts is essentially experimental, slow and expensive.
Although the use of machine learning in Agribusiness is not new, the literature lacks works
that demonstrate the applicability of this technique to specifically support grafting processes.
This work, through a Recommendation System perspective, offers a comparison between pre-
diction and classification approaches to the problem of scion and rootstock cultivar selection.
Furthermore, it also evaluates the performance of algorithms based on collaborative filtering
with those of algorithms based on Kernel methods, for rating prediction and interaction clas-
sification tasks. In all, 17 models based on collaborative filtering and kernel methods were
evaluated on a dataset of 251 labeled interactions, reaching a maximum value of 96% for the
fl-score metric. The results indicated a significant advantage for the classification approach,
especially for kernel-based models, as well as the feasibility of a decision support tool to guide

specialist choices of the best cultivars for grafting.

Keywords: machine learning; recommendation systems; collaborative filtering; kernel methods;

agroinformatics; grafting.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO GERAL

A videira ( Vitis spp.) ocupa lugar de destaque entre as espécies agricolas mais importantes
do mundo, por ser uma frutifera perene versatil, com alto valor agregado aos seus produtos e
grande importancia socioecondmica (LEAO P.C.S., 2009; [ZHANG L., |2016; DOUGHERTY, 2012;
CANTU D., [2019)). Na safra de 2019, o Brasil foi considerado o décimo quinto maior produtor
de uvas do mundo, contribuindo com 1,9% das 77,1 milhdes de toneladas de uvas frescas
colhidas mundialmente (FAO...} 2021).

A uva, produzida pela videira, é considerada a fruta domesticada mais antiga conhecida
(LEAO P.C.S), 2009). Apesar de ser cultivada e moldada pelo homem desde a antiguidade, a
utilizacdo de técnicas de enxertia é considerada relativamente recente no setor vitivinicola [f}
tendo em conta a sua extensa histéria de cultivo (PORTA-ENXERTO. .., [2021; DOUGHERTY,
2012 ICANTU D., [2019).

A enxertia é um método de cultivo simples que consiste, basicamente, na unido de duas
plantas para formar uma planta hibrida, composta de duas partes: enxerto (ou copa) e porta-
enxerto (DOUGHERTY], [2012; [CANTU D. [2019; [SOARES J.M/, [2009)) (Ver Figura [I)). Diversos
beneficios podem ser exploradas por meio da enxertia, por exemplo: a capacidade do porta-
enxerto em transmitir seu vigor as cultivares enxertadas, assim como a resisténcia a pragas,
doencas e condicOes abidticas adversas; a influéncia na precocidade de producdo; a modificacdo
do tamanho da planta, promovendo uma forma de nanismo; o aumento da produtividade; a me-
lhoria da qualidade dos frutos; e a adaptacdo a diferentes tipos de solos (PORTA-ENXERTO. . .|
2021; HERNANDES J.L., [2011; [SOARES J.M |, 2009).

Para os enxertos de videira, a escolha dos porta-enxertos deve ser feita com especial
cautela, pois consiste em um processo lento e custoso que pode demorar entre 4 e 8 anos para
ser totalmente analisado (DALBé M.A., 2019; VERSLYPE, 2021). Isso porque, muitas vezes, é
necessario o desenvolvimento de pesquisas em cada possivel regido de plantio para avaliar a
influéncia dos aspectos ambientais na resposta da combinacao entre a copa de videira enxertada
e o porta-enxerto selecionado. Todavia, a selecdo das cultivares para um processo de enxertia,

em geral, é feita de forma empirica, baseada na literatura ou em dados histéricos. Além disso,

1 Relativo 2 vitivinicultura, ciéncia que estuda o cultivo da uva e a producao de seus derivados, como: vinhos,

espumantes, sucos de uva integrais ou concentrados e os destilados vinicos (VITIVINICULTURA) [2022)).
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Figura 1 — Exemplo esquematico da operacdo de enxertia por estaca terminal
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Fonte: (PEIL,

estabelecer um vinhedo, per se, é um investimento de longo prazo (SOARES J.M., 2009; SERRA|

I, [2014)), de modo que o resultado prético de tais combinagdes pode levar ainda mais tempo
para ser totalmente compreendido. Assim, o desenvolvimento de métodos computacionais que
possam acelerar tal processo é de alta relevancia.

Com base na motivacdo acima, neste trabalho, o problema de compatibilidade entre enxerto

e porta-enxerto foi modelado como uma tarefa de recomendacdo, que pode ser tratada por

meio de [Sistema de Recomendacgo (SR)| Como serd demonstrado na secdo 2.3] na literatura,

[SR| tém sido aplicados com diferentes propésitos para aumentar a eficiéncia no setor agricola,
por exemplo: para selecionar a melhor cultura para plantio, para deteccao de doencas em

plantacdes, para previsdo de safras, para escolha do melhor periodo de colheita, entre outros

(MOHANTY S. 2020; BONDRE D. A/, 2019). No entanto, a investiga¢do de ou qualquer

outra técnica de |Aprendizagem de Maquina (AM)[ no contexto de enxertia agricola ainda é

nova.

1.2 OBJETIVOS

Neste trabalho, foi utilizada uma abordagem de [SR] para investigar e comparar os resulta-

dos de algoritmos de |[FC| e [Métodos de Kernel (MK)| (uma classe de algoritmos de

[Baseada em Contetdo (FBC)|) na tarefa de identificar pares compativeis de enxertos e porta-

enxertos. Para tanto, o problema foi estudado sob duas perspectivas: predicdo de ratings de
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interacoes e classificacao binaria de compatibilidade entre cultivares. Consideramos nesse tra-
balho um rating de interacdo como um valor numérico fornecido por um especialista, indicando
o qudo compativel é um dado porta-enxerto associado a um enxerto. A compatibilidade bina-
ria, por sua vez, é simplesmente um valor discretizado do rating de interacdo, a partir do qual
sdo definidas classes de compatibilidade e de ndo-compatibilidade.

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizada uma base de dados real, construida a partir
de informacoes coletadas da literatura especializada sobre processos ja conhecidos de enxertia
de videiras. Ao todo, esta base de dados contém a avaliacdo do grau de compatibilidade de
251 interagdes entre 40 variedades de uvas (utilizadas como enxertos) e 31 variedades de
porta-enxertos.

A execucao do trabalho foi orientada pelos seguintes objetivos:

1. Comparar os resultados da abordagem de predicao de ratings e os da abordagem de

classificacdo de compatibilidade;

2. Comparar o desempenho de algoritmos baseados em [FC| e de algoritmos baseados em

MK

3. Avaliar a viabilidade do uso de [AM] e [SR] para o problema da sele¢do de cultivares em

processos de enxertia.

As contribuicGes deste trabalho, podem ser assim resumidas:

1. Modelagem do problema de predicdo de pares enxerto e porta-enxerto na vitivinicultura

por meio de uma abordagem de [SR;

2. Avaliagdo do uso de [SR| baseado em [FC| e [MK] para o problema especifico da previsdo

de compatibilidade entre pares de enxertos e porta-enxertos;
3. Comparacdo do desempenho de diferentes algoritmos de [FC| para os dados disponiveis;
4. Comparacgdo do desempenho de diferentes [MK] para os dados disponiveis;

5. Desenvolvimento de uma abordagem alternativa para apoiar processos de enxertia na

vitivinicultura, extensivel para outras culturas.
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1.3 ROTEIRO DA DISSERTACAO

Os préximos capitulos estdo organizados conforme descrito abaixo:

Capitulo 2 - Embasamento Tedrico: apresenta de forma resumida os principais concei-
tos necessarios a compreensdo do trabalho desenvolvido, também apresenta trabalhos
publicados que tenham alguma relacdo com o problema ou que apliquem metodologia

semelhante em um contexto diferente;

Capitulo 3 - Estudo de caso: formaliza o problema, descreve a solucdo concebida para

enfrenta-lo e descreve os experimentos realizados;

Capitulo 4 - Analise dos Resultados: apresenta os resultados e faz a comparacao entre

os métodos testados;

Capitulo 5 - Conclusdo: avalia o trabalho em relacdo aos objetos iniciais e propoe tra-

balhos futuros.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos basicos a respeito dos temas essenciais

para a compreensdo do trabalho desenvolvido.

2.1 ENXERTIA

A enxertia é uma técnica utilizada por especialistas em plantas, notadamente botanicos e
agrénomos, que consiste na unido dos tecidos de duas plantas (também chamadas de cultiva-
res), até mesmo de espécies diferentes. A planta resultante ndo constitui uma nova espécie,
as partes que a compdem conservam as caracteristicas das plantas de origem. No entanto,
essas partes cooperam para que a planta resultante continue o seu desenvolvimento como se
fosse uma Unica planta. Abaixo, apresentamos uma definicdo um pouco mais detalhada que
também introduz a terminologia essencial utilizada na area:

A enxertia é uma associacdo intima entre duas partes de diferentes plantas
que continuam seu crescimento como um ser tnico. S3o consideradas duas
plantas: o cavalo ou porta-enxerto que é a planta que contribui com o
sistema radicular, assegurando a nutricdo mineral; e o cavaleiro ou enxerto
que é a planta de caracteristicas nobres que se quer reproduzir, que forma a
copa e frutifica, sendo responsavel pela absorcdo da luz do sol e do carbono

do ar para transformac3o da seiva bruta em seiva elaborada, essencial a vida
da planta (RIBEIRO G.D.; COSTA| [2005]).

Existem diversos métodos para se realizar um processo de enxertia, tais como: enxertia por
aproximacao, enxertia por estaca, enxertia por fenda, entre outros. Cada método, obviamente,
possui vantagens e desvantagens que devem ser consideradas em relacdo ao resultado desejado
(PEIL, [2003). Na Figura 2} que ilustra um exemplo de enxertia em videira, é possivel visualizar
o0 enxerto, o porta-enxerto e como é feita a uni3o dessas cultivares.

O uso da enxertia como forma de reproducdo assexuada de plantas ndo é algo recente,
existem indicios de que esta técnica ja era empregada a mais de 1000 anos no Oriente Médio
e na China (MUDGE K.; JANICK, 2009; MENG C.; XU, 2012). Atualmente, existem diversas
aplicacoes em que essa técnica vem sendo bem empregada, por exemplo, na fruticultura, em
pesquisas com floracdo e na recuperacao de pomares.

Em sua maioria, os beneficios obtidos por meio da enxertia decorrem do aproveitamento

de uma ou mais caracteristicas inerentes a uma das cultivares, normalmente o porta-enxerto,
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Figura 2 — Exemplo de enxertia em videira

Fonte: 2012)

que possam favorecer o desenvolvimento da outra cultivar, o enxerto. Alguns dos beneficios

mais comuns s3o:

1. Precocidade: capacidade de induzir a frutificacdo em periodos mais curtos do que os

obtidos naturalmente;
2. Nanismo: possibilidade de forcar um processo de nanismo na cultivar enxertada;

3. Robustez da raiz: capacidade de conferir maior tolerancia a condicoes adversas ofere-

cidas pelo terreno ou pelo clima para as copas cujas raizes sao muito frageis;

4. Resisténcia a doencas e/ou pesticidas: uso de porta-enxertos resistentes a patégenos
presentes no solo ou aos pesticidas utilizados para combaté-los, a fim de cultivar copas

que naturalmente nao sobreviveriam a esses agentes;

5. Mudanca de cultivares (Sobreenxertia): consiste em enxertar novas cultivares em
plantas de um pomar ja estabelecido sobre enxertos anteriormente realizados, ao invés

de replantar um pomar completamente novo.

A unido dos tecidos do enxerto e do porta-enxerto pode transferir material celular de uma
cultivar para a outra e o compartilhamento desse material genémico tem potencial para criar
uma nova espécie. Por esse motivo, a enxertia é também considerada uma forma natural de
engenharia genética (PAGE, [2022).

Embora a enxertia possa promover diversos beneficios, também existem algumas desvan-

tagens que devem ser levadas em consideracao, por exemplo: possibilidade de transmissao de
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viroses, pequena longevidade da planta, desenvolvimento vegetativo mais lento durante a fase
de crescimento e risco de rejeicao do enxerto decorrente de incompatibilidade entre as culti-
vares enxertadas (LE30| |2004)). Por esses motivos, a selecdo de cultivares para um processo
de enxertia é uma tarefa extremamente complexa, pois ndo basta que as espécies utilizadas
sejam compativeis, a planta enxertada resultante também precisara oferecer boa tolerancia/a-
daptacdo ao ambiente em que serd inserida, além de apresentar outros possiveis beneficios

almejados no processo.

2.2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Um|[SR], como o nome sugere, é um software capaz de fornecer recomendacdes de itens para
usudrios (F. ROKACH L., 2020), por exemplo, quando o Netflix indica 'filmes que talvez vocé
goste', quando o Spotify cria uma playlist de 'muisicas recomendadas para vocé' ou quando a
Amazon oferece uma lista de 'melhores escolhas de livros para vocé’, todas essas plataformas
estao executando um . E importante notar que o conceito de usuarios e itens em um
ndo precisa, necessariamente, fazer referéncia a pessoas e coisas, respectivamente, mas sim a
qualquer tupla (A, B) cujos elementos tenham uma relacdo do tipo A tem (ou é provavel que
tenha) preferéncia sobre B.

ISR é uma éarea extremamente ativa na Ciéncia da Computacdo e encontra uma infinidade
de aplicacdes praticas com alto valor comercial. Dentre as técnicas existentes para constru-
¢do de um [SR| duas se destacam: a [FC, que é considerada a mais popular e amplamente
implementada; e a [FBC| (BREESE J.S.; HECKERMAN, [1998)).

[FC| basicamente, utiliza as informacdes disponiveis sobre as interacdes entre usudrios e
itens para identificar as similaridades existentes entre os membros de cada grupo e, assim,
realizar recomendacdes (F. ROKACH L., 2020). Os dois tipos de utilizados neste trabalho, e

ilustrados na Figura [3] s&o:

1. baseada em usuério (User-based filtering): recomenda itens com base nas pre-
feréncias de outros usuarios que tenham interesses semelhantes. Para o exemplo da
enxertia, considerando que os enxertos sdo usuarios e os porta-enxertos sao itens para
recomendacdo, o sistema recomendaria porta-enxertos que demonstram boa compatibi-

lidade com outros enxertos similares ao usuario em questao;

2. baseada em itens (/tem-based filtering): recomenda itens com base na similari-
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dade que eles tenham com outros itens para os quais o usuario ja demonstrou interesse.
Esta similaridade é calculada usando as classificacdes fornecidas pelos usuérios. Para o
exemplo da enxertia, o sistema recomendaria porta-enxertos similares aqueles compati-

veis com o usuario em questao.

Figura 3 - baseada em usuarios x baseada em itens

S
User-based filtering Item-based filtering

Fonte: (LE| [2018)

@, por sua vez, utiliza as informacGes disponiveis sobre os atributos dos itens e sobre
o perfil do usuério para identificar os melhores itens para recomendacdo (AGGARWAL), 2016).
Desta forma, trata a recomendacdo como um problema de classificacao especifico do usuério,
baseado em suas preferéncias em relacao as caracteristicas dos itens. Para o exemplo da
enxertia, o sistema recomendaria os porta-enxertos cuja configuracdao de atributos oferecesse
maior compatibilidade com o perfil do usuario "enxerto”. O conceito de [FB(| ¢ ilustrado na
Figurald) a partir dela, é possivel perceber que n3o existe dependéncia em relacdo as avaliacdes
de outros usuarios, apenas no conteido dos itens.

A[FB(] possui algumas vantagens em relacdo a[FCt n3o requer dados de outros usudrios para
comecar a fazer recomendacdes, as recomendacdes sdo altamente relevantes para o usuario, as
recomendacdes fazem mais sentido para os usudarios e, por Gltimo, evita o problema da "partida
a frio"que torna dificil fazer recomendacdes para novos usuarios ou de novos itens. Entre as
desvantagens, podemos citar: falta de diversidade e de novidade nas recomendacées; manter
os registros de atributos atualizados é um desafio para a escalabilidade; e a forte dependéncia
da correta etiquetagem dos atributos.

A seguir, serdo apresentados os algoritmos de [FC] e FBC] utilizados neste trabalho.
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Figura 4 — Filtragem baseada em conteldo

Read by user
P |
|

Similar articles

Recommended
to user

Fonte: (MOVIE.. .} 2018

2.2.1 Algoritmos de filtragem colaborativa

Existe uma infinidade de algoritmos mencionados ou disponiveis em bibliotecas de lingua-
gens que utilizam estratégias diferentes para implementar os conceitos de [FC| A seguir, serdo

apresentados os 4 algoritmos utilizados neste trabalho:

» k-NN: k-nearest neighbors ou k-vizinhos mais préximos, sao uma classe de algoritmos
que podem ser utilizados em problemas de regressdo ou de classificacdo. A ideia basica
é que coisas semelhantes estao préoximas umas das outras e o quao préximas elas estao
é chamado de similaridade. Para o k-NN, em um problema de classificacdo, a classe
de um exemplo x é determinada pela classe majoritaria dos k vizinhos mais similares
a x. Em um problema de regressdo, o valor da propriedade de x poderia ser definido
pela média dos valores das propriedades dos k vizinhos mais similares a x. Dois dos
principais desafios relacionados ao uso do k-NN s3o justamente a escolha do valor k e
da funcdo de similaridade que maximizam o desempenho do modelo. No contexto de[FC|
quando o algoritmo KNN faz inferéncias sobre um usuério/item, ele calcula a “distancia”
entre aquele usudrio/item e todos os outros usuérios/itens na base de dados. Feito isso,
classifica essas "distancias"e retorna os k usudrios/itens vizinhos mais préximos como

as recomendacgdes (D., [2012).

» SVD: o nome do algoritmo é um acrénimo para Singular Value Decomposition, um

termo da Algebra Linear que designa um método para fatoracdo de matrizes que permite
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decompor uma matriz retangular A em 3 matrizes:

A=UxvT (2.1)

Onde: A é uma matriz (m x n) real ou complexa; U é uma matriz (m x m) ortogonal,
real ou complexa; ¥ é uma matriz (m x n) diagonal retangular com niimeros reais ndo

negativos na diagonal; e V é uma matriz (n x n) ortogonal, real ou complexa.

No contexto de [FC, o algoritmo SVD utiliza fatoracdo de matrizes para preencher os
valores ausentes em uma matriz de ratings que relaciona usuérios e itens. No entanto,
essa substituicdo n3o é feita de forma arbitraria, ela utiliza a informacao disponivel dos

ratings conhecidos (SARWAR G. KARYPIS; RIEDL, [2000)).

NMF: algoritmo similar ao SVD, cuja fundamentac3o algébrica também é baseada em
fatorizacdo de matrizes, mais especificamente fatorizacdo de matriz ndo negativa (Non-

negative matrix factorization), em uma transformacdo do tipo:

A=WH (2.2)

A principal nota distintiva é que todas as matrizes envolvidas nao tém elementos nega-
tivos e essa caracteristica torna as matrizes resultantes mais faceis de inspecionar. No
contexto de [FC| o algoritmo NMF também utiliza fatoracdo de matrizes para preencher
os valores ausentes na matriz de ratings entre usuarios e itens, muito semelhante ao que

é feito pelo SVD.

SlopeOne: algoritmo relativamente simples de[FC| baseada em itens, utiliza um preditor
da forma representada na Equacdo [2.3, em que b é uma constante e x a varidvel que
representa os ratings, esse preditor pré-computa a diferenca média entre as avaliacdes de
um item e outro, para usuarios que avaliaram ambos. Desta forma, o SlopeOne consegue
fatorar separadamente os itens que o usuario gostou dos itens que o usuario ndo gostou.
E cosiderado um algoritmo de facil implementac3o, cuja precisio pode competir com a

de algoritmos mais complicados e computacionalmente caros. (LEMIRE D., [2005)).

flx)=x+Db (2.3)
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2.2.2 Algoritmos de filtragem baseada em contetdo

Os objetivos pretendidos pela podem ser alcancados por meio de diversos méto-
dos, como arvores de decisao, redes neurais, classificadores bayesianos, entre outros. Porém,
neste trabalho, foram utilizados exclusivamente métodos baseados em kernel. A seguir, sera
apresentado o conceito dessa classe de algoritmos e as 3 funcdes de kernel utilizadas neste
trabalho:

[MK] sdo uma classe de algoritmos de [AM| muito utilizados para anélise de padrdes que
tentam otimizar o tradeoff viés-varidncia (KOHAVI R.; WOLPERT, 1996)) mapeando o espaco de
entrada dos dados para um espaco de caracteristicas de dimensionalidade mais alta (THEODO-
RIDIS|, [2008; HOFMANN T.; SCHOLKOPF, |2008)). Esta operacdo, também conhecida como kernel
trick, permite que o modelo encontre um hiperplano de separacdo em uma dimensionalidade

mais alta para um problema que n3o seria linearmente separavel, conforme ilustrado na Figura

Bl

Figura 5 — Representacao do kernel trick

Input Space Feature Space

Fonte: (WILIMITIS| 2018)

Além disso, normalmente, o uso de resulta em modelos menos custosos, mais rapidos
e, ainda assim, capazes de apreender relacoes complexas existentes entre as entradas e as
saidas. Ou seja, uma combinacdo das virtudes de modelos mais simples e de modelos mais
complexos (SCHLKOPF B.; SMOLA, 2018).

No contexto de[FBC| em que a recomendacio é tratada como um problema de classificacgo,
é possivel explorar a capacidade dos métodos de kernel de trabalhar em dimensionalidades mais
altas para encontrar o hiperplano de separacdo que determina se um item deve ou ndo ser

recomendado. Assim, um modelo baseado em kernel precisaria receber como entrada, além
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dos ratings das interacoes, as matrizes com o valor dos atributos dos itens e com o perfil dos
usuarios. Por meio da informacdo adicional contida nessas matrizes, o modelo seria capaz de
executar o kernel trick e separar os exemplos em classes positivas e negativas.

E possivel utilizar diferentes funcdes de kernel para mapear o espaco de entrada. A seguir,
foram listadas as funcdes de kernel utilizadas neste trabalho e uma breve descricdo sobre cada

uma delas (GENTON| 2001)):

» Kernel Linear: é a funciao de kernel mais simples, dada pelo produto interno das en-

tradas (x1, z2) mais uma constante opcional ¢ (viés ou bias);

k(x1,20) = 2lay +¢ (2.4)

» Kernel Gaussiano: é uma funcdo de kernel de base radial, classificado como estacio-

nario, pois depende exclusivamente do vetor que separa os dois exemplos:

k(xy,2z9) = exp (—W) (2.5)

» Kernel Polinomial: é uma funcdo de kernel n3o estacionario, a classe mais geral de
kernels existente, sao adequados para problemas em que todos os dados de treinamento
sdo normalizados. Os parametros ajustaveis sdo a inclinacdo «, o termo constante c e o
grau polinomial d:

k(w1 20) = (aalzy + c)* (2.6)

2.3 SISTEMAS DE RECOMENDACAO NA AGRICULTURA

[SR| sdo amplamente utilizados nas mais diversas areas do conhecimento, tanto para ex-
ploracdo comercial quanto para o desenvolvimento cientifico (F. ROKACH L., 2020). Para o
agronegocio, especificamente, é possivel perceber que essa técnica vem sendo aplicada em
muitos cendarios diferentes, desde politica publica até selecao de cultivo. Nesta secao, apre-
sentaremos as dreas mais comuns de aplicacdo de [SR]| na agricultura, reforcando o valor deste

trabalho no contexto geral.

2.3.1 Selecdo de cultivos

Foram encontradas muitas publicacoes de pesquisadores, principalmente indianos, rela-

tando estudos envolvendo o uso de [SR| para subsidiar a escolha do melhor cultivo para uma
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regido, com base em sua geografia, clima ou uma combinacdo das duas condi¢des (VIVEK
M.V.R., 2019; |PATEL K., 2020). Por exemplo, em (MOKARRAMA M.J, [2018)), os autores apre-
sentam um [SR] que usa a correlacdo de Pearson para determinar a similaridade entre uma
regido X qualquer com outras n regides cujo histérico de cultivo é conhecido, com base nessas
relacOes, o sistema é capaz de recomendar os cultivos mais apropriados para a regido X. Em
(PUDUMALAR S/, 2017)), um baseado em ensemble, que utiliza a técnica de voto majorita-
rio, foi proposto para recomendar o melhor cultivo a ser explorado em um regido, de acordo
com as caracteristicas do solo das propriedades rurais, por meio da analise dos resultados de

modelos preditivos utilizando arvores de decisdo, CHAID, k-NN e Naive Bayes.

2.3.2 Selecdao de agentes quimicos

Pesquisas relacionadas a escolha de fertilizantes, pesticidas e agentes quimicos em geral,
também s3o intensivas no uso de . Em (LACASTA J,, 2018), os autores construiram uma
ontologia que modela as interacdes entre cultivos, pragas e pesticidas e desenvolveram um [SR|
para facilitar a identificacdo de pragas e a escolha do tratamento mais adequado. Em (BONDRE
D. A} 2019)), por meio da andlise do banco de dados nacional de solos de Bangladesh, os
autores desenvolveram um sistema capaz de gerar recomendacdes de fertilizantes especificos
por localidade para culturas selecionadas. O software requer informacdes sobre a localizacdo do
campo do agricultor, tipo de solo e terra, tipo de cultura e variedade para gerar recomendacdes

instantaneas de fertilizantes especificos para um cultivo em determina localidade.

2.3.3 Epoca de colheita/plantio

Outro subconjunto de aplicacdes envolvendo [SR| comuns na literatura é o da escolha da
época mais adequada para iniciar o plantio ou a colheita. Em (H. EL-BENDARY N., [2020)), os
autores implementaram um sistema que usa regressao de vetores de suporte e dados sobre as
condicoes climaticas e seus efeitos nas plantacdes para fornecer recomendacdes aos agricultores
em relacdo ao momento adequado para iniciar o plantio ou para realizar a colheita. Em (AL.,
2021), os autores mediram a eficicia de um sistema que utilizou aprendizagem de méaquina
para prever os tempos de colheita da safra de arroz. Este estudo indicou que as recomendacdes
do sistema eram suficientemente semelhantes as de agricultores experientes e especialistas.

Obviamente, as areas de aplicacdo listadas nas 3 secOes deste capitulo ndo esgotam o
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rol de publicacdes existentes sobre [SR| no agronegécio. Existem ainda vérias outras iniciati-
vas, porém mais isoladas, sobre aplicacdes de [SR| em contextos diferentes, por exemplo, em
(JAISWAL S/, 2020), um baseado em filtragem colaborativa foi utilizado para recomendar
os melhores programas governamentais disponiveis para agricultores na India, com base no
perfil dos agricultores e nas caracteristicas de admissao dos programas.

No entanto, embora o rol de publicacdes sobre o uso de[SR| na agricultura seja imenso, até
onde sabemos, ndo ha estudos que demonstrem o uso dessa técnica para abordar o problema
especifico da compatibilidade entre enxerto e porta-enxerto, ainda mais que oferecam uma

comparacdo entre modelos baseados em [FC| e em [MK]
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3 PREDICAO DE COMPATIBILIDADE ENTRE CULTIVARES EM PROCESSOS
DE ENXERTIA

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, o cultivo de videiras para a producdo de
sucos, vinhos e outros derivados tem grande relevancia econémica, social e cultural, pois os
impactos dessa cadeia de producao e consumo se estendem por todas as regidoes do mundo.
A enxertia é uma pratica muito comum na vitivinicultura, porém, selecionar as cultivares que
serdo utilizadas no processo ndo é uma tarefa facil. Em geral, isso é feito empiricamente e o
resultado da experimentacdo é lento e custoso. Portanto, o desenvolvimento de ferramentas
capazes de orientar a escolha de cultivares com maior chance de compatibilidade pode ser um
recurso valioso para pesquisadores e empresarios da area.

Este trabalho apresenta uma abordagem de [SR| baseada em [FC| e [FB(] para tratar, espe-
cificamente, o problema da escolha de pares de enxertos e porta-enxertos compativeis para
processos de enxertia em viticultura. Para tanto, foram utilizadas duas perspectivas distintas
para estudar o problema: na primeira, ele é tratado como um problema de predicdo de ratings
de interacOes e na segunda, ele é tratado como um problema de classificacdo de interacdes
entre cultivares.

No decorrer deste capitulo, serd detalhada a solucao proposta e o estudo de caso selecio-

nado.

3.1 SOLUCAO PROPOSTA

A Figura [6] apresenta uma visdo geral do trabalho desenvolvido e cada etapa é detalhada

a seguir:

1. Coleta de dados: Coletar dados de livros, artigos cientificos e sites especializados sobre

o grau de afinidade entre cultivares em processos de enxertia em viticultura;

2. Matrizes de caracteristicas e de interacdes: Separar os dados em 3 matrizes que
servirao como entradas para os modelos, sdo elas: uma matriz para armazenar as intera-
cOes entre cultivares, enxerto e porta-enxerto, e seus graus de compatibilidade; e outras

duas matrizes para armazenar as caracteristicas dos enxertos e dos porta-enxertos;

3. Pré-processamento: Realizar as transformacdes e a engenharia de features necessarias

para ajustar a estrutura das matrizes e o formato dos dados, a fim de utiliza-los para
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Figura 6 — Vis3o geral da solucio proposta
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treinar e testar os modelos de acordo com as suas especificidades;

4. Treinamento e teste dos modelos: Treinar diferentes modelos regressores baseados
em e diferentes modelos classificadores baseados em e em (uma classe de
algoritmos de [FBC]), usando diferentes configuracbes de hiperpardmetros e técnicas de

reamostragem,;

5. Comparacao e analise: Com base nas métricas calculadas nos testes, comparar os

resultados obtidos por cada modelo, de cada abordagem;

6. Recomendacdes: Submeter as recomendacdes de alguns modelos a anélise de um
especialista no dominio do problema. Neste trabalho, essa etapa foi realizada apenas

para os modelos de regressao, na perspectiva de predicao de ratings.

A solugdo proposta neste trabalho é uma aplicagdo de [FC|e[MK]em uma abordagem de[SR|

em um problema original. Até onde sabemos, nao existem trabalhos anteriores na literatura
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que tenham utilizado [SR] ou outra técnica de [AM] para abordar o problema de compatibilidade

entre enxerto e porta-enxerto, seja em viticultura ou qualquer outra cultura que utilize enxertia.

3.2 ESTUDO DE CASO: CONJUNTO DE DADOS

Os dados utilizados neste experimento representam uma amostra, extraida da literatura,
de 251 avaliacdes, ou ratings, do grau de afinidade entre pares de enxertos e porta-enxertos
utilizados em processos de enxertia na vitivinicultura. O trabalho de coleta e estruturacdo
desses dados, bem como a analise especializada no dominio do problema, foram realizados
no trabalho de mestrado (VERSLYPE, 2021) de Nina Iris, na UFRPE. E importante ressaltar
que as 251 avaliacbes mencionadas ndo constituem uma lista exaustiva de todas as intera-
¢Bes possiveis e/ou conhecidas, elas representam apenas a amostra que foi possivel coletar
no trabalho desenvolvido em (VERSLYPE, |2021). Nessas 251 avalia¢des, foram identificadas
interaces entre 40 variedades de uva (utilizadas como enxerto) e 31 variedades de plantas
(utilizadas como porta-enxertos). Para fins de organizacdo, esses dados foram consolidados
em 3 matrizes de acordo com a informacdo que representavam, da seguinte forma: matriz
de interacoes, matriz de caracteristicas das cultivares enxertos e matriz de caracteristicas das
cultivares porta-enxerto.

A matriz de interacdes Z é uma matriz esparsa |E| x |P|, onde E representa o conjunto
de enxertos e P representa o conjunto de porta-enxertos. Cada elemento a,; da matriz Z,
tal que {a;; € N|1 < q;; < 5}, indica o grau de compatibilidade observado do enxerto i
com o porta-enxerto j e pode receber valores inteiros entre 1 e 5, em ordem crescente de
afinidade. O grau de compatibilidade também pode ser desconhecido, situacdo em que a;;
assumira valor nulo na matriz, essas interacoes com valores nulos serdo as candidatas para
recomendacdo. A Tabela [1] apresenta uma amostra da matriz de interacdes, exibindo algumas
interacdes com grau de compatibilidade conhecido e outras com valor nulo (destacadas em
cinza), a versdo completa desta matriz esta disponivel no Apéndice[Al Na matriz de interacdes,
graus de compatibilidade maiores que 4 s3o considerados bons ou excelentes; valores iguais
a 3 representam baixa compatibilidade; e valores iguais a 1 e 2 representam estados de total
incompatibilidade entre as cultivares.

A matriz de caracteristicas, ou features, dos enxertos £ tem dimensdo |E| x |C

, em
que F representa o conjunto de enxertos e C' representa o conjunto de caracteristicas dessas

cultivares. De modo similar, a matriz de caracteristicas dos porta-enxertos P tem dimensado
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Tabela 1 — Exemplo da matriz de ratings original. As células destacadas em cinza representam as interacoes
desconhecidas

Porta-enxertos
Enxertos | 1103P | 110R | 420A | 5BB S04
BORDO 5 4
ISABEL 5
'MERLOT | 5 5 5 5
SYRAH 5 4 3 4
TANNAT 5 5 5

|P| x |C|, em que P representa o conjunto de porta-enxertos e C' representa o conjunto
de caracteristicas dessas cultivares. Nessas duas matrizes, cada elemento ¢;; registrado na
intersecdo entre ¥ x C' ou P x C, representa o valor da caracteristica j para o enxerto ou
porta-enxerto i e esses elementos podem assumir valores numéricos, ordinais ou categéricos,
dependendo da natureza da caracteristica a que se refiram. A Tabela[2| apresenta uma amostra
da matriz de caracteristicas dos enxertos, a versdo completa desta matriz e da matriz de

caracteristicas dos porta-enxertos estdo disponiveis nos Apéndices Bl e [C|

Tabela 2 — Exemplo da matriz de features dos enxertos

Caracteristicas dos enxertos
Enxertos INCIDENCIA_ANTRACNOSE | INCIDENCIA_MILDIO uso TERMINO_DA_MATURACAO

BORDO AUSENTE FRACA VINHO/SUCO | INTERMEDIARIA
CABERNET FRANC MEDIA MEDIA VINHO TARDIA
CABERNET SAUVIGNON | MEDIA MEDIA VINHO TARDIA
CARIGNAN MUITO FORTE FORTE VINHO TARDIA

CENTENNIAL SEEDLESS | FORTE FORTE MESA INTERMEDIARIA

CHARDONNAY MEDIA MEDIA VINHO INTERMEDIARIA

O conjunto de caracteristicas C' é composto por 6 atributos de plantas, comuns as cultivares
enxertos e porta-enxertos, e outras 7 caracteristicas especificas, de acordo com a finalidade
da cultivar no processo de enxertia. Essas caracteristicas referem-se a aspectos morfolégicos,
genéticos, imunolégicos e do ciclo de vida das cultivares, tais como: espécie, vigor, resisténcia

a nematoides, acidez, etc.

3.2.1 Analise exploratéria dos dados

As 251 interacbes identificadas representam cerca de 20% do universo de 1.240 combi-
nacdes possiveis entre as 40 cultivares enxerto e as 31 cultivares porta-enxerto que foram
identificadas. A hip6tese levantada é que talvez, nas quase 80% de combinacdes inexploradas,
possam existir outras interacdes com alto grau de compatibilidade.

O histograma de distribuicdo de graus de compatibilidade, ou ratings, apresentado na
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Figura , ilustra o alto nivel de desbalanceamento dos dados, pois 220 ratings (87,5% do
total) concentram-se entre os valores 4 e 5, dos quais 144 s3o iguais a 5 e 76 sdo iguais a 4,

enquanto os 31 ratings restantes sao iguais a 1, 2 ou 3.

Figura 7 — Histograma de distribuicdo das avaliacdes
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

O rating médio de ~ 4,34 e o desvio padrdo de =~ 1 refletem numericamente o desba-
lanceamento observado no histograma de ratings, reafirmando o fato de que a maioria dos
exemplos observados estd concentrada em torno das classificacdes mais altas. Como no con-
junto das 251 interacdes observadas os ratings variam apenas entre 1 e 5, ndo existem outliers
em relacdo a esses valores. A Tabela [3] apresenta outras estatisticas calculadas a partir da
matriz de interacoes 7.

As interacoes entre as cultivares também podem ser representadas como um grafo bipartido
ndo direcionado G do tipo G = (E, P, A), onde E e P s3o conjuntos de vértices, cada elemento
e; € F representa um enxerto e cada elementos p;j € P representa um porta-enxerto, sendo A
o conjunto de arestas entre os elementos de E e P, na forma A — {(e;, p;)|a;jisnotmissing}.
A representacdo em grafo permite calcular os graus de conectividade entre os nés enxerto e
porta-enxerto, demonstrados na Tabela |3| cuja média para o grafo como um todo é de = 7
arestas por vértice, com o minimo de 1 e o maximo de 23 conexdes. Uma densidade de arestas
de 0,101 reafirma o fato de que um nimero baixo de interacdes é conhecido e o coeficiente
de agrupamento médio igual a zero mostra que este grafo n3o possui clusters.

Uma visualizacdo de grafo é apresentada na Figura [§] filtrada para mostrar apenas intera-
¢Oes boas ou excelente (maiores ou iguais a 4). Os vértices dos enxertos (circulos na cor verde)
com alto grau de conectividade (> 6) estdo posicionados a direita, os vértices dos enxertos

com baixo grau de conectividade estdo posicionados a esquerda, os vértices dos porta-enxertos
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Tabela 3 — Estatisticas descritivas do conjunto de dados

Estatisticas Valores
Total de enxertos (copas) 40
Total de porta-enxertos 31
Ratings conhecidos 251
Ratings desconhecidos 989
Ratings favoraveis (>4) 220
Ratings desfavoraveis (<4) 31
Rating médio 4.338645
Desvio padrao dos ratings 0.988363
Grau de conectividade médio 7.07
Grau de conectividade maximo dos enxertos 22
Grau de conectividade médio dos enxertos 6.27
Grau de conectividade maximo dos porta-enxertos 23
Grau de conectividade médio dos porta-enxertos 8.1
Densidade de arestas 0.101
Coeficiente de agrupamento médio 0.0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

(circulos na cor vermelha) com alto grau de conectividade estdo posicionados na parte superior
e 0s vértices dos porta-enxertos com baixo grau de conectividade estao posicionados na parte
inferior. A figura sugere a existéncia de elementos com maior predisposicao para formar boas
interacoes.

Os vértices correspondentes aos enxertos e porta-enxertos que possuem maior grau de
conectividade (acima e a direita na Figura parecem mais propensos a formar conexdes
positivas, nao apenas entre si, mas também com os vértices de menor grau de conectividade
do grupo oposto. Conforme esperado, o nimero de arestas entre os vértices com baixo grau
de conectividade (abaixo e a esquerda na Figura [8]) é visivelmente menor. A distribuicdo de
frequéncia do grau de conectividade no grafo pode ser melhor percebida por meio da Figura

[9, onde a maior parte dos vértices possui até 6 arestas.

3.2.2 Pré-processamento e engenharia de features

Os dados brutos, consolidados nas matrizes descritas no inicio da Secdo [3.2] foram pré-
processados a fim de prepara-los para utilizacdo durante o treinamento dos modelos. Como

cada abordagem e/ou classe de algoritmo possui requisitos especificos, as explicacdes sobre
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Figura 8 — Representacdo em grafo bipartido: subconjuntos de alta-baixa conectividade

seosoRssnEeseses

F e
@ Enxerto @ Porta-enxerto

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Figura 9 — Distribuicdo de graus dos nds do grafo de interacdo entre enxertos e porta-enxertos

12

Frequency
@

Degree

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

as transformacdes realizadas serdo agrupadas para melhor compreensao.
Para a abordagem de predicao de rating, na qual foram utilizados exclusivamente mo-

delos baseados em algoritmos de [FC| foram realizadas as seguintes operacdes:

1. Transposicdo da matriz de interacdes para um formato de tabela com n linhas e 3
colunas, em que cada linha representa uma interacdo entre enxerto e porta-enxerto e

as 3 colunas representam, respectivamente: userld (enxerto), itemld (porta-enxerto) e
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rating;

2. A partir da tabela obtida no item 1, construcdo de uma nova tabela contendo apenas as
interacoes com ratings avaliados, que servird como dataset para as etapas de treinamento

e teste dos modelos (Ver Figura [10));

3. A partir da tabela obtida no item 1, construcdo de uma nova tabela contendo apenas
as interacoes com ratings nulos, que servird como base para a predicdo de ratings dos

exemplos n3o rotulados e posterior recomendacao.

Figura 10 — Dataset de interacGes - entrada dos modelos de na abordagem de predicdo de ratings

userlD itemID rating

BENITAKA 5BB 4.0
BENITAKA IAC313
BENITAKA IACST72

BORDO 101-14MGT

BORDO 1103P

BORDO 420A

BORDO GRAVESAC

BORDO IAC313

BORDO IACST2

BORDO IACT6E6

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Para a abordagem de classificacao de interacdes, na qual foram utilizados modelos
baseados em algoritmos de E e modelos baseados em M primeiro, foi necessario binarizar
o valor dos ratings na matriz de interacdes original, uma vez que o objetivo dos modelos era
classificar as interacSes em boas ou ruins. Portanto, as interacdes cujo rating era menor ou
igual a 3 (interacdes ruins) receberam valor 0 e as interagdes cujo rating era maior ou igual a
4 (interacdes boas) receberam valor 1.

Os datasets utilizados para treinamento e teste dos modelos baseados em [FC| foram cons-
truidos seguindo os mesmos passos descritos na abordagem de predicao de rating. Para os
modelos baseados em [MK] foram utilizadas as matrizes de dados Z, £ e P no seu formato
original, sendo necessario apenas a realizacao de engenharia de features para tratar valores fal-
tantes e valores categéricos (nominais e ordinais). Na Tabela[d] foram relacionadas as features

que sofreram alguma modificacao.
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Tabela 4 — Caracteristicas das cultivares

ENXERTOS PORTA-ENXERTOS

Caracteristica Tipo Missing Caracteristica Tipo Missing
INCIDENTARIA_ANTRACNOSE | ORDINAL INCIDENCIA_ANTRACNOSE | ORDINAL
INCIDENCIA_MILDIO ORDINAL INCIDENCIA_MILDIO ORDINAL
CACHO ORDINAL RESISTENCIA_NEMATOIDE | ORDINAL 1
VIGOR ORDINAL 8 RESISTENCIA_FILOXERA ORDINAL
uso NOMINAL VIGOR ORDINAL
TERMINO_DA_MATURACAO | NOMINAL FLOR NOMINAL
ESPECIE NOMINAL CICLO NOMINAL
PAIL NOMINAL ESPECIE NOMINAL
PAI2 NOMINAL PAIL NOMINAL
COR_DA_UVA NOMINAL PAI2 NOMINAL
AUSENCIA_DE_SEMENTE NOMINAL BROTACAO_EM_DIAS NUMERICO 1
GRAU_BRIX NUMERICO MATURACAO_EM_DIAS NUMERICO 1
ACIDEZ_TOTAL NUMERICO 2 %_RAIZES_ EM_100CM NUMERICO 9

Apenas 6 features tiveram valores faltantes, sendo 2 ordinais e 4 numéricas. Como a

quantidade de valores faltantes em relacdo ao total, por feature, foi considerada pequena (no

pior caso igual a 29% do total de exemplos), a estratégia adotada foi assumir o valor da média

para as caracteristicas numéricas e o valor da moda para as caracteristicas ordinais. Além

disso, foram realizados encoding das features oridinais e nominais e normalizacao das features

numéricas, conforme descrito abaixo:

» Features ordinais: mapeadas para valores inteiros em ordem crescente de relevancia. Ex.:

baixo = 0, médio = 1, alto = 2;

» Features nominais: one-hot encoding para um array binario de tamanho n, onde n é

a quantidade de valores que a feature pode assumir e apenas a posicdo do array que

correspondente a caracteristica identificada serad preenchida com 1;

= Features numéricas: normalizacdo L2 (WEISSTEIN, ).

3.3 ESTUDO DE CASO: METODOS

Nesta secdo, apresentaremos os métodos de [SR| adotados neste trabalho para recomen-

dar interacGes de enxertos e porta-enxertos, bem como as configuracoes de hiperparametros

utilizadas.
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3.3.1 Modelos baseados em filtragem colaborativa

Neste trabalho, foram utilizadas as implementacdes de 4 algoritmos de disponiveis
na biblioteca SurpriseLilﬂ para Python, uma biblioteca especifica para construcao de .
Para a abordagem de predicdo de ratings, foram utilizados os algoritmos k-NN, SVD, NMF e
SlopeOne, e para a abordagem de classificacdo de interacdes foram utilizados os algoritmos
k-NN, SVD e SlopeOne.

Os hiperparametros desses algoritmos foram otimizados através da execucdo de um mé-

todo cross-validated grid-search, utilizando [Erro quadratico médio (RMSE)| (para os modelos

de predicdo de rating) e Fracdo de Pares Concordantes (para os modelos de classificacdo)
como critérios de avaliacdo para selecionar a melhor combinacao de hiperparametros. Abaixo,

apresentamos os algoritmos de [FC| utilizados e os respectivos hiperpardmetros selecionados:
= k-NN

— Hiperparametros - predicao de ratings:
* Nimero maximo de vizinhos: 11;
x Ndmero minimo de vizinhos: 5;
* Funcdo de similaridade: Mean Squared Difference;
* Similaridade baseada em itens;

* Nimero minimo de itens comuns: 2.
— Hiperparametros - classificacao de interacdes:

* Ndmero maximo de vizinhos: 9;

* Nimero minimo de vizinhos: 1;

*

Funcdo de similaridade: Cosine (PAGE, 2022);

Similaridade baseada em usuario;

*

* Nimero minimo de itens comuns: 1.
= SVD:

— Hiperparametros - predicao de ratings:

* Namero de iteracdes: 35;

1 <http://surpriselib.com />
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*x Taxa de aprendizado: 0.03;
* Termo de regularizacdo para os parametros: 0.01;
x Utiliza viés.
— Hiperparametros - classificacao de interacdes:
* Numero de iteracoes: 40;
*x Taxa de aprendizado: 0.01;
*x Termo de regularizacdo para os parametros: 0.03;

x Utiliza viés.
= NMF:

— Hiperparametros - predicao de ratings:
* Numero de iteracoes: 40;

* Utiliza viés.

» SlopeOne: n3o ha hiperparametros para configurar.

3.3.2 Modelos baseados em métodos de Kernel

Conforme apresentado em [2.2.2] [MK] sdo um exemplo de algoritmos de filtragem baseada
em contelido. Neste trabalho, foram utilizadas as implementacdes de 3 métodos de kernel dis-
poniveis no pacote RLScoreE], para Python, para calcular matrizes de kernel a partir dos dados
de interacdes entre cultivares e dos dados de caracteristicas dos enxertos e dos porta-enxertos.

Abaixo, apresentamos os [MK] utilizados e os respectivos hiperpardmetros selecionados:

= Kernel Linear: dada a funcdo de kernel expressa na Equacdo [2.4} Valor utilizado para

o hiperparametro: ¢ = 1;

» Kernel Gaussiano: dada a funcdo de kernel expressa na Equacdo [2.5; Valor utilizado

para o hiperparametro: 0 = 1,

= Kernel Polinomial: dada a func&o de kernel expressa na Equacdo 2.6 Valores utilizados

para os hiperparametros: a =1, c=0e d = 2.

2 <http://staff.cs.utu.fi/~aatapa/software/RLScore /index.htm|>
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3.4 ESTUDO DE CASO: METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nesta secdo, serdo apresentados os métodos de reamostragem utilizados nas etapas de

treinamento e teste dos modelos e as métricas adotadas para avaliar os resultados obtidos.

3.4.1 Modelos baseados em

Dois métodos de reamostragem foram utilizados no processo de treinamento e teste dos

modelos baseados em [FC [Validacdo Cruzada k-fold (VC)| e [Leave-one-out (LOO)| A

consiste em particionar aleatoriamente a amostra original em k subamostras de tamanhos
iguais, também chamadas de folds, conforme ilustrado na Figura[11] O processo de validacdo
cruzada é repetido k vezes, a cada iteracdo um fold diferente é usado como dado de validacao e
0s outros sao usados como dados de treinamento. Finalmente, a média de todos os k resultados
para qualquer métrica escolhida é usada como estimativa (DEVIJVER PIERRE A.; KITTLER,
1982).

Figura 11 — Validacdo cruzada k-folds

Test data Train data
Fold -1
Fold -2
Fold - K
All data

Fonte: [SCHMID| (2020)

[COQ] é um caso particular de [VC| onde k é igual ao tamanho da amostra original. Neste
projeto, o valor k para o método de [VC| foi definido como 5, enquanto o valor k para o [LOO}

por definicdo, teve que ser 251 (ndmero de exemplos rotulados, consultar a Tabela [3)).

3.4.2 Modelos baseados em Kernels

Para os modelos baseados em [MK] a rotina de treinamento e teste foi realizada por meio

de uma func3o especifica, também disponivel no pacote RLScore, chamada CGKronRLS. Essa
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funcdo é baseada no trabalho publicado em (AIROLA A, 2018) e consiste em um algoritmo
Kronecker RLS de treinamento iterativo especialmente projetado para trabalhar com pares de
dados de um dataset em que a relacdo entre os pares seja apenas parcialmente conhecida, por

exemplo, a matriz de interacdes utilizada neste trabalho.

3.4.3 Meétricas

Dois conjuntos de métricas diferentes foram utilizados de acordo com as caracteristicas da
abordagem em questdo. Para a abordagem de predicao de ratings, as médias das seguintes

métricas foram calculadas ap6s 10 execu¢des independentes de [V e [LOO}

= [RMSE] e [Erro absoluto médio (MAE)} Como os algoritmos de [FC| utilizados tentam

estimar o rating das combinacdes entre as cultivares, por meio do [RMSE]| e do [MAE] é

possivel avaliar a acuracia desses modelos nesta tarefa, ou seja, qudo préximos os valores

estimados estiveram do valor real (CHAI; DRAXLER, 2014));

» Precisdo (precision) e revocacdo (recall): sio métricas de desempenho das estima-
tivas, a precisao fornece a porcentagem de exemplos recuperados que s3o relevantes e
a revocacao fornece a porcentagem de exemplos relevantes que sdo recuperados. Essas
métricas s3o mais comuns em problemas de classificacdo, em que uma matriz de con-
fusdo pode ser desenhada para uma classe positiva e outra negativa (POWERS, 2011)).
Portanto, para utiliza-las na abordagem de predicdo de ratings foi necessario adequar
o resultado das estimativas ao conceito das métricas, para tanto, as estimativas de ra-
ting acima de 3.5 foram consideradas como pertencentes a classe positiva e as outras

pertencentes a classe negativa.

= F1 score: também conhecido como F-score ou F-measure balanceado, é a média harmé-
nica entre precisdo e revocacao, resultados proximos a 1 s3o desejaveis e indicam maior

equilibrio entre precisdo e revocacdo (POWERS, [2011));

Para a abordagem de classificacao binaria de interacées, as médias das seguintes métri-
cas foram calculadas apés 10 execug¢Ges independentes das rotinas de [VC|, LOO]e CGKronRLS,

de acordo com os modelos correspondentes:

= RMSE: embora a principal tarefa seja dar classificacdes corretas de boas e mas inte-

racoes entre copas e porta-enxertos, a métrica RMSE foi usada para avaliar a precisao
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dos modelos em torno dos valores 0 e 1;

» Precisao e revocacao: duas métricas de desempenho para avaliar classificadores, pre-
cisdo indica qudao bom o classificador é em nao rotular uma amostra negativa como
positiva, enquanto revocacao indica quao bom o classificador é em encontrar todas as

amostras positivas (POWERS, 2011);

» F1 score: mesmo conceito da métrica descrita para a abordagem de predicdo de ratings;

= |Area Under the ROC curve (AUC-ROC)| score: calcula a relacdo entre a especi-

ficidade e a sensibilidade do classificador, quanto mais préximo de 1 for a pontuacdo
AUC-ROC score, melhor o desempenho do modelo na distincdo entre as classes positivas

e negativas (FAWCETT, [2006)).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, serao analisados os resultados obtidos pelos modelos de cada abordagem
adotada para tratar o problema da identificacdo de pares compativeis de enxerto e porta-
enxerto. Para facilitar a compreensdo das comparacdes entre os modelos, as analises foram

separadas por abordagem, em duas seces.

4.1 ABORDAGEM DE PREDICAO DE RATINGS

Nesta abordagem, foram testados apenas modelos baseados em [FC| Os resultados obtidos,
de acordo com as métricas mencionadas na Subsecdo [3.4.3] estdo dispostos na Tabela .
Os melhores resultados gerais para cada métrica estdo destacados em amarelo e negrito.
Do ponto de vista da acuracia, o modelo que obtive o melhor resultado foi o SVD-LOO
0,908794 e 0,639274). Em relacdo a qualidade das predicdes, o modelo
SVD-LOO foi o melhor em relacdo a precisdo (= 0,585435) e o modelo KNN-LOO foi o
melhor em rela¢do a revocacdo (= 0, 548207) e ao Fl-score (= 0, 549594).

Tabela 5 — Resultados dos modelos - Predicdo de ratings

KNN SVD
VvC LOO VC LOO
MAE 0.675273 | 0.652598 | 0.651706 0.639274
RMSE 0.977068 | 0.951245 | 0.923663 0.908794
Precision | 0.550038 | 0.550989 | 0.569431 0.585435

Recall 0.516733 | 0.548207 | 0.509163 | 0.516733
F1 0.532866 | 0.549594 | 0.537613 | 0.548943
NMF SlopeOne
VC LOO VC LOO
MAE 0.668483 | 0.656761 | 0.694417 | 0.663068

RMSE 0.949563 | 0.932261 | 0.992074 | 0.948315
Precision | 0.559021 | 0.581675 | 0.555666 | 0.533929
Recall 0.493227 | 0.497211 | 0.483266 | 0.498007
F1 0.524067 | 0.536137 | 0.516943 | 0.515343

A Figura|l2| apresenta os diagramas de dispersao das predicoes de ratings de cada modelo,
nessa ilustracao é possivel visualizar os dois tipos de situacbes mais onerosas para o problema

da enxertia, pois necessariamente produziriam recomendacdes ruins:
1. Rating estimado maior que 3,5 quando o valor real for 1 ou 2;

2. Rating estimado menor que 3,5 quando o valor real for 4 ou 5.
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Figura 12 — Diagramas de dispersdao dos modelos - Predicdo de ratings
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A situac3o 1 caracteriza o pior tipo de falso positivo (erro tipo | de uma matriz de confusdo)
para o problema proposto. Uma vez que as avaliaces 1 e 2 desqualificam completamente uma
combinacdo de enxerto e porta-enxerto e ndo deveriam ser estimadas como 4 ou 5. Da mesma
forma, a situacdo 2 caracteriza o pior tipo de falso negativo (erro tipo Il de uma matriz

de confusdo), neste caso, excelentes combinacBes poderiam ser perdidas devido a valores
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excessivamente subestimados. A Tabela [6] apresenta os valores percentuais da ocorréncia dos
erros tipo 1 e 2 nos testes de cada modelo, os melhores resultados estao destacados em

amarelo.

Tabela 6 — Erros tipo 1 e 2 - Predicdo de ratings

KNN SVvD NMF SlopeOne
VvC LOO VC LOO VvC LOO VvC LOO
Erro 1 | 86.19% | 85.71% | 80.95% ‘ 79.04% | 78.09% | 80.00% | 54.28% | 57.14%
Erro 2 | 5.95% | 5.45% | 454% 4.04% | 650% | 6.59% | 9.81% | 7.72%

Com excecdo dos modelos que utilizaram SlopeOne, todos os outros incorreram no erro do
tipo 1 a uma alta taxa de 78 — 86%, sugerindo que esses modelos tendem a superestimar os
ratings. Talvez, como consequéncia do desbalanceamento existente na base de dados. De modo
similar, todos os modelos incorreram no erro do tipo 2 com uma taxa relativamente baixa,
entre 4 — 10%, reforcando a hipétese de que a tendéncia predominante é de superestimar os
ratings. Ainda assim, os modelos que apresentaram o melhor tradeoff para esses erros foram
os dois que utilizaram SlopeOne, em grande parte por terem sido mais eficientes em nao

superestimar os ratings.

4.1.1 Recomendacées

Por fim, foram realizadas as estimativas de ratings para as interacées desconhecidas e
os 5 porta-enxertos que obtiveram a maior pontuacdo foram recomendados, em ordem de-
crescente do valor estimado. No Apéndice [D] estdo disponiveis as top-5 recomendacdes de
porta-enxertos dos melhores modelos. Essas recomendacdes foram submetidas a analise da
especialista Nina Iris Verslype, doutoranda na UFRPE, e algumas observacdes interessantes

puderam ser extraidas, s3o elas:

1. As cultivares enxerto Niagara Branca e Niagara Rosada, tiveram, em média, 3 porta-
enxertos em comum entre as 5 primeiras recomendacdes, para cada modelo. Ainda, 2
dessas recomendacdes foram praticamente unanimes entre todos os modelos, os porta-
enxertos 110R e 3309C. Uma provavel explicacao é que ambas as cultivares possuem
caracteristicas semelhantes, considerando que Niagara Rosada é uma mutacao de Nia-

gara Branca;
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2. Outro caso interessante foi o do enxerto Marselan, originado do cruzamento entre as
cultivares Grenache e Cabernet Sauvignon, que teve, em média, 3 porta-enxertos em
comum com a cultivar Grenache e 2 porta-enxertos em comum com a cultivar Cabernet

Sauvignon.

3. Situacdo semelhante ocorreu com as copas Brs Melodia e Brs Vitdria, originarias
do cruzamento das cultivares CNPUV 681-29 e BRS Linda, elas (Brs Melodia e Brs

Vitéria) compartilharam, em média, quatro dos cinco porta-enxertos mais recomendados.

4. Os resultados também demonstram a complexidade das relacdes entre os dados e da
tarefa de recomendacdo, uma vez que a cultivar Carignan que, mesmo possuindo 4 inte-
racdes conhecidas com ratings 4 ou 5, recebeu apenas 8 recomendacdes com estimativas

acima de 4, das 20 possiveis se forem considerandos todos os modelos.

E importante ressaltar que essas recomendacdes n3o foram realizadas com o objetivo
principal de validar as predi¢cdes dos modelos para o conjunto de interacdes desconhecidas, para
tanto, seria necessario uma avaliacdo muito mais ampla. Sendo assim, essas recomendacdes
serviram principalmente para demonstrar a aplicabilidade dos modelos em um|[SR]e para avaliar,
superficialmente, se as recomendacoes demonstram alguma coeréncia.

Diante da anélise dos resultados apresentada e considerando apenas os algoritmos e o
conjunto de dados utilizados nesses experimentos, ndo houve um modelo que se destacasse
absolutamente em relacdo aos demais. Desta forma, um [SR| que utilizasse a abordagem de
predicdo de ratings baseada em algoritmos de [FC, poderia, por exemplo, adotar o critério do
voto majoritario entre as recomendacdes de diferentes modelos. Assim, as vantagens e desvan-
tagens de cada modelo poderiam ser equalizadas e o consenso obtido seria a recomendacao

final.

4.2 ABORDAGEM DE CLASSIFICACAO DE INTERACOES

A Tabela [7] apresenta os resultados de cada modelo para as métricas mencionadas na
Subsecdo [3.4.3] os melhores resultados gerais para cada métrica estao destacados em negrito e
amarelo. Em relacdo ao[RMSE| o modelo que obteve o melhor resultado foi aquele treinado com
Kernel Polinomial (0,315074). Em relac&o a performance de classificacdo, o modelo SlopeOne-

LOO obteve o melhor resultado de precisdo (0, 954545), mas ao custo de uma revocagdo muito
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baixa (0, 544090). O modelo treinado com Kernel Gaussiano obteve os melhores resultados para
revocacao, fl-score e AUC-ROC score, também obteve um valor alto para precisao 0, 938462,
mesmo a sua pontuacdo para RMSE (0,318331) foi aproximadamente igual a do modelo

Kernel Polinomial.

Tabela 7 — Resultados do modelos - Classificacdo de interacées

Modelos baseados em FC
KNN SvD SlopeOne
VC LOO VC LOO VC LOO

RMSE | 0.342427 | 0.324082 | 0.327919 | 0.322533 | 0.346852 | 0.329052

Precision | 0.914859 | 0.945553 | 0.931515 | 0.931670 | 0.954545 | 0.954198

Recall | 0.786363 | 0.710454 | 0.636818 | 0.780909 | 0.544090 | 0.568181

F1l-score | 0.845758 | 0.811315 | 0.756479 | 0.849653 | 0.693109 | 0.712250
AUC-ROC score | 0.629300 | 0.698027 | 0.701468 | 0.726308 | 0.716509 | 0.727639

Modelos baseados em MK

Linear Kernel Gaussian Kernel Polynomial Kernel
RMSE 0.329891 0.318331 0.315074
Precision 0.933333 0.938462 0.935484
Recall 0.903226 0.983871 0.935484
F1-score 0.918033 0.960630 0.935484
AUC-ROC score 0.729391 0.769713 0.745520

Como, em média, os resultados dos modelos pertencentes a mesma categoria ou
foram muito semelhantes, selecionamos o melhor modelo de cada categoria e realizamos
uma investigacdo mais profunda das diferencas de desempenho. O modelo baseado em Kernel
Gaussiano foi escolhido entre os métodos baseados em kernel, devido aos resultados discutidos
acima. Por sua vez, o modelo SVD-LOO foi considerado o melhor modelo dentro da classe de
algoritmos de [FC], considerando os resultados globais disponiveis na Tabela [7]

A Figura[13|apresenta os diagramas de dispersdo das classificacées dos modelos SVD-LOO
e Kernel Gaussiano sobre o conjunto de teste (Os diagramas de dispersdo de todos os modelos
estao disponiveis no Apéndice . Como a saida dos classificadores é dada em termos de
aproximacdes ou probabilidades, no espaco continuo, em relacdo as classes alvo 0 (interacdes
ruins) e 1 (interagdes boas). Portanto, um limiar (threshold) foi calculado usando a curva ROC
e a estatistica J de Youden, conforme descrito em (BROWNLEE, [2020)), para estabelecer o limite
entre as classes preditas. Assim, as previsGes situadas abaixo da linha de limite pertencem a
classe 0 e as previsdes acima da linha de limite pertencem a classe 1.

E possivel visualizar através da Figura (13| a diferenca entre os classificadores Kernel Gaus-
siano e SVD-LOO na tarefa de identificar exemplos da classe positiva. A métrica de recall

expressa essa diferenca em nimeros (consultar a Tabela , pois os modelos baseados em
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Figura 13 — Diagramas de dispersao dos modelos - Classificagdo de interacoes
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kernel tiveram pontuacdes de recall mais altas. O mesmo padrao foi observado para os outros

modelos baseados em kernel e [FC| Olhando para a questdo de outra perspectiva, os modelos

baseados em |[FC| cometeram |Falsos Negativos (FN)| a uma taxa entre 40 — 50%, enquanto os

modelos baseados em kernel entre 3 — 10%.

A Figura mostra as curvas ROC dos modelos SVD-LOO e de Kernel Gaussiano, por

meio das quais é possivel visualizar a relacdo entre a [Taxa de Verdadeiro Positivo (TVP)| e

a[Taxa de Falso Positivo (TFP)| obtida por esses classificadores (As curvas ROC de todos os

modelos estdo disponiveis no Apéndice . Mais uma vez, o padrao foi semelhante para os

outros modelos baseados em [FC| e [MK] estudados. Ao contrério do que sugere a anélise isolada
da métrica JAUC-ROC]| score (consultar Tabela , que apresenta uma diferenca relativamente
baixa para essa métrica entre os 2 modelos, inferior a 0,05, a andlise grafica da curva ROC

indica que o tradeoff entre [TVP] e [TFP| é mais custoso para o modelo SVD-LOO, pois um

pequeno aumento na [TVP]implica em um grande aumento na [TFP]

Figura 14 — Curva ROC - Classificacdo de interagdes
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Portanto, os resultados obtidos indicam uma vantagem para os modelos que utilizaram o
algoritmo SVD, dentre os modelos baseados em CF, em um contexto onde as caracteristicas
das entradas n3o foram utilizadas. Além disso, dentre os modelos baseados em métodos de
kernel, que aproveitaram as caracteristicas das entradas, aquele que utilizou o kernel gaussiano
apresentou a melhor resposta. Uma hip6tese que os resultados podem sugerir € que os modelos
baseados em métodos de kernel com caracteristicas de entrada foram melhores do que aqueles
baseados em CF. No entanto, como os métodos de reamostragem utilizados foram diferentes
para as duas classes de algoritmos, ndo é possivel afirmar isso com total certeza.

N3o fez parte do escopo deste trabalho avaliar o efeito do desbalanceamento dos dados no
resultado dos modelos, principalmente porque essa é uma caracteristica esperada em conjuntos
de dados para este dominio de problema. Portanto, como regra, seria desejavel que o meca-
nismo preditivo de um [SR] de porta-enxertos fosse capaz de ter um bom desempenho, mesmo
que o desbalanceamento dos dados fosse grande e que houvesse poucos exemplos rotulados

disponiveis.
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho, utilizamos uma abordagem de [SR| para analisar o desempenho de
algoritmos de [FC] e métodos baseados em kernel para resolver o problema de identificacdo
de pares compativeis de enxertos e porta-enxertos em viticultura. Esta abordagem foi pouco
explorada até entdo, provavelmente inédita, neste dominio. Em nosso estudo, duas perspec-
tivas foram exploradas para tratar o problema: predicao de ratings e classificacdo binaria de
interacoes.

Na perspectiva de predicdo de ratings, os resultados obtidos demonstram que nao houve
um modelo que se destacasse em absoluto em relacao aos demais. Ainda assim, foi possivel
observar que as recomendacdes produzidas por esses modelos sobre as interacdes desconhecidas
possuem coeréncia em relacdo aos valores esperados.

Na perspectiva de classificacdo binaria de interacGes, os resultados obtidos, considerando
exclusivamente os dados disponiveis e os métodos escolhidos, sugerem que, em um contexto
em que as features das entradas ndo estdo disponiveis, classificadores baseados em [FC| usando
algoritmos SVD s3o a melhor escolha. No entanto, se as features das entradas estiverem
disponiveis, os classificadores baseados em Kernel Gaussiano s3o preferiveis. Além disso, o
fl-score de 96% para o modelo de Kernel Gaussiano e 85% para o modelo SVD-LOO s3o bons
indicadores de que eles poderiam ser testados em uma ferramenta de apoio a decisdo para
pesquisadores da area de viticultura.

O objetivo deste trabalho n3o foi esgotar as possibilidades e encontrar a melhor solucio
possivel para o problema em anélise, mas demonstrar a viabilidade de um caminho alternativo
através de [AM| e oferecer uma comparagdo entre duas técnicas bem conhecidas. Os resultados
obtidos s3o encorajadores, vide o Fl-score de aproximadamente 96% do modelo de Kernel
Gaussiano, um bom indicador de que esse modelo poderia servir como motor preditivo de um
[SR| de porta-enxertos na viticultura.

Obviamente, outras abordagens e métodos poderiam ter sido aplicados e serdo listados,

aqui, como sugestdes de trabalhos futuros:

Aplicar técnicas para mitigar os efeitos do desbalanceamento dos dados;
» Testar outras classes de algoritmos;

» Utilizar aprendizagem com multiplos kernels;
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» Abordar o problema sob a perspectiva da teoria dos grafos, como um problema de

predicdo de links, no qual o objetivo seria prever as arestas faltantes e o seu peso;

» Acrescentar mais dados de interacGes entre enxertos e porta-enxertos, inclusive de outros
tipos de cultivo, ao dataset existente, bem como as features dessas cultivares. O objetivo

seria construir modelos preditivos de propdsito geral para processos de enxertia;

» Avaliar o desempenho de modelos sensiveis ao contexto que, além de utilizarem as
features das entradas, também pudessem considerar informacdes ambientais capazes de

interferir no sucesso da enxertia, como clima, solo e relevo.

Sistema de Recomendacdo é uma técnica poderosa e versatil. Tentamos através deste
trabalho explord-lo em um contexto diferente, ainda carente de referéncias na literatura, e
escolhemos um problema, de inegavel relevancia econémica e social, para oferecer um método
baseado em aprendizado de maquina para planejamento de processos de enxertia agricola. Por
fim, o desenvolvimento deste trabalho de mestrado resultou em um artigo intitulado "Predic-
ting Compatibility of Cultivars in Grafting Processes using Kernel Methods and Collaborative
Filtering", publicado no 11th Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS 2022).
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APENDICE A - MATRIZ DE INTERACOES
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APENDICE B - MATRIZ DE CARACTERISTICAS

DOS ENXERTOS

Caracteristicas

AUSENCIA

INCIDENCIA | INCIDENCIA TERMINO DA GRAU | ACIDEZ
Enxertos ANTRACNOSE MILDIO uso MATURACAO ESPECIE PAI1 PAI2 COR DA UVA DE arix | ToTaL CACHO | VIGOR
SEMENTE
BENITAKA MEDIA MEDIA MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera VERMELHA NAO 14,1 121 GRANDE | ALTO
VINHO/S I S I x
BORDO AUSENTE FRACA uco INTERMEDIARIA Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 15,1 91 PEQUENO | MEDIO
CABERNET S S S x
FRANC MEDIA MEDIA VINHO TARDIA Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 20,5 83 PEQUENO| ALTO
CABERNET e CABERNET ~
SAUVIGNON MEDIA MEDIA VINHO TARDIA Vitis vinifera FRANC SAUVIGNON PRETA NAO 18,9 118 MEDIO ALTO
CARIGNAN MUITO FORTE FORTE VINHO TARDIA Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 18 133 GRANDE | ALTO
CENTENNIAL e MUITO
SEEDLESS FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera GOLD Q25-6 BRANCA siM 16,4 116 GRANDE ALTO
i HEUNISCH
CHARDONNAY MEDIA MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera WEISS PINOT NOIR BRANCA NAO 17,8 168 | PEQUENO | MEDIO
CHENIN BLANC FORTE MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera BRANCA NAO 18,9 152 MEDIO ALTO
COLOMBARD FORTE FORTE VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera HEUNISCH CHENIN BRANCA NAO 18,5 154 MEDIO l\ﬂli.:LO
CRIMSON AP
SEEDLESS MUITO FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera EMPEROR C€33-199 VERMELHA siM 16,3 123 MEDIO ALTO
FANTASY e MUITO
SEEDLESS MUITO FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera B36-27 C78-68 PRETA siM 18 104 MEDIO ALTO
GRENACHE FORTE MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 19,7 87 MEDIO I\ZLI:I_:_LO
VINHO/S VITIS
ISABEL AUSENTE MEDIA UCO/ME| INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC | LABRUSCA | MESLIER PETIT PRETA NAO 18,6 52 PEQUENO| ALTO
SA CROSSING
e MUSCAT ~
ITALIA FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera BICANE HAMBURG BRANCA NAO 17,3 133 GRANDE | ALTO
VITIS
MAGNA MEDIA MEDIA SUCO | INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC | BRS Rubea TRAVIU PRETA NAO 19 90 MEDIO | MEDIO
CROSSING
MAGDELEINE
MALBEC MEDIA MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera NOIR DES PRUNELARD PRETA NAO 17,4 103 | PEQUENO| NaN
CHARENTES
MARROO vims CAROLINA
FORTE MEDIA MESA | INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC RUBY SEEDLESS PRETA siM 14,8 112 GRANDE NaN
SEEDLESS BLACKROSE
CROSSING
MARSELAM FRACA FORTE VINHO/ INTERMEDIARIA | Vitis vinifera CABERNET GRENACHE PRETA NAO 19,8 117 MEDIO NaN
MESA SAUVIGNON
vims SEIBEL 11-
MAXIMO MEDIA FRACA SUCO | INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC 342 SYRAH PRETA siM 14,2 153 MEDIO NaN
CROSSING
vims CNPUV 681-
MELODIA FRACA FORTE MESA [ INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC 29 BRS Linda ROSADA SIM 11 NaN GRANDE | MEDIO
CROSSING
e P e % ALTO-
MERLOT FRACA MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 16,4 112 MEDIO MEDIO
MOSCATO e TS AP %
CANELLI FORTE MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera BRANCA NAO 18,2 97 PEQUENO| NaN
MOURVEDRE FRACA MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 14,2 133 MEDIO V\:LELCI)O
VITIS
WA AUSENTE FRACA VINHO/ INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC | CONCORD CASSADY BRANCA NAO 16,9 62 MEDIO | MEDIO
BRANCA MESA
CROSSING
NIAGARA VINHO/ viTs NIAGARA NIAGARA
ROSADA AUSENTE FRACA MESA INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC MUTATION MUTATION ROSADA NAO 16,4 61 MEDIO | MEDIO
CROSSING
VITIS
PATRICIA FRACA FORTE MESA TARDIA INTERSPECIFIC SORAYA IAC544-14 VERMELHA NAO 18,9 110 GRANDE NaN
CROSSING
vims NIAGRA
PAULISTINHA FORTE MEDIA MESA | INTERMEDIARIA | INTERSPECIFIC BRANCA SULTANINA BRANCA siM 19 91 MEDIO NaN
CROSSING
PETIT VERDOT MEDIA MEDIA VINHO TARDIA Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 20,6 152 MEDIO NaN
I i e 5 MEDIO-
PINOT NOIR FRACA FORTE VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera [ Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 17,2 153 | PEQUENO BAIXO
RED GLOBE MUITO FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera L12-80 545-48 ROSADA NAO 15,3 105 GRANDE ’:S;);J
RIESLING MEDIA MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera [ Vitis vinifera | Vitis vinifera BRANCA NAO 17,6 109 | PEQUENO| MEDIO
SAUVIGNON FORTE MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera [ Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 18,9 118 MEDIO ALTO
SUGRAONE MUITO FORTE MEDIA MESA PRECOCE Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera BRANCA SIM 14,8 115 MEDIO ALTO
SYRAH MEDIA FORTE VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 17,8 122 MEDIO ALTO
TANNAT MEDIA FORTE VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 20,3 183 MEDIO | MEDIO
TEMPRANILLO | MUITO FORTE MEDIA VINHO | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA NAO 17,4 126 MEDIO ALTO
THOMPSON e i AP
SEEDLESS MUITO FORTE FORTE MESA | INTERMEDIARIA | Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera BRANCA SIM 21,3 145 MEDIO ALTO
VENUS FORTE MEDIA MESA PRECOCE Vitis vinifera | Vitis vinifera | Vitis vinifera PRETA siM 17,1 83 MEDIO ALTO
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VITIS
VIOLETA FRACA MEDIA VIIEIJES/S PRECOCE INTERSPECIFIC [ BRS Rubea IAC 1398-21 PRETA NAO 21 60 MEDIO | MEDIO
CROSSING
VITIS
CNPUV 681- .
VITORIA FRACA FORTE MESA PRECOCE INTERSPECIFIC 29 BRS Linda PRETA SIM 23 NaN MEDIO ALTO

CROSSING
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APENDICE C - MATRIZ DE CARACTERISTICAS DOS PORTA-ENXERTOS

Caracteristicas

INCIDENCIA [ INCIDENCIA BROTACAO | MATURACAO RESISTENCIA | RESISTENCIA % RAIZES
ERASIeS ANTRACNOSE MILDIO ELOR SIS0 EM DIAS EM DIAS ERecE PAIL 2 NEMATOIDE [ FILOXERA pICOR EM 100CM
VITIS
101-14MGT | MUITO FORTE FRACA FEMININA INTERMEDIARIA 129,00 120,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia | Vitis rupestris MEDIA MEDIA MEDIO 93,6
CROSSING
vims Vitis ALTO-
1103p FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 107,00 104,00 INTERSPECIFIC .. |Vitis rupestris [ MEDIA-BAIXA ALTA 88,4
berlandieri MEDIO
CROSSING
vims Vitis ALTO-
110R FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 106,00 134,00 INTERSPECIFIC .. |Vitis rupestris | MEDIA-BAIXA| ALTA-MEDIA 90,4
CROSSING berlandieri MEDIO
VITIS
1202C MEDIA MEDIA HERMAFRODITA | INTERMEDIARIA 119,00 103,00 INTERSPECIFIC | MONASTRELL RUPESTRIS BAIXA ALTA ALTO 82,6
CROSSING GANZIN
VITIS -
140RU FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 122,00 124,00 INTERSPECIFIC her:lal:;eri Vitis rupestris | MEDIA-BAIXA BAIXA ALTO 86,5
CROSSING
VITIS
1613C FORTE FRACA FEMININA INTERMEDIARIA 120,00 143,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia OTHELLO ALTA MEDIA MEDIO 99,3
CROSSING
VITIS
161-49C MUITO FORTE MEDIA FEMININA INTERMEDIARIA 108,00 102,00 INTERSPECIFIC RIPARIA BERLANDIERI | MEDIA-BAIXA ALTA MEDIO NaN
CROSSING
VITIS
3306C FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 101,00 125,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia | Vitis rupestris BAIXA ALTA-MEDIA | MEDIO 87,9
CROSSING
VITIS
3309C FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 109,00 125,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia | Vitis rupestris BAIXA ALTA-MEDIA ’\gi?)lgr 87,8
CROSSING
VITIS -
41B MEDIA FORTE HERMAFRODITA | INTERMEDIARIA 110,00 91,00 INTERSPECIFIC | Vitis vinifera Vltls. . BAIXA ALTA-MEDIA ALTO- NaN
berlandieri MEDIO
CROSSING
vims Vitis MEDIO-
420A MEDIA FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 111,00 115,00 INTERSPECIFIC - Vitis riparia MEDIA ALTA 81,3
berlandieri BAIXO
CROSSING
vims MALEGUE
44-53M MEDIA FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 106,00 89,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia 144 MEDIA ALTA-MEDIA | MEDIO NaN
CROSSING
VITIS -
5BB FORTE FRACA FEMININA INTERMEDIARIA 123,00 127,00 INTERSPECIFIC ber:lal:(sﬁerl Vitis riparia | ALTA-MEDIA ALTA ALTO 66,9
CROSSING
VITIS i
56 MUITO FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 118,00 116,00 INTERSPECIFIC VIUSA " Vitis riparia | ALTA-MEDIA ALTA ALTO- 85,2
berlandieri MEDIO
CROSSING
vims Vitis ALTO-
99R FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 106,00 112,00 INTERSPECIFIC .. |Vitis rupestris | ALTA-MEDIA ALTA 89,6
berlandieri MEDIO
CROSSING
vims ARAMON ALTO-
AxR#1 MEDIA MEDIA MASCULINA INTERMEDIARIA 124,00 119,00 INTERSPECIFIC NOIR Vitis rupestris BAIXA ALTA-MEDIA MEDIC-) 77,7
CROSSING
VITIS .
DOGRIDGE MEDIA FRACA FEMININA INTERMEDIARIA 119,00 133,00 INTERSPECIFIC | Vitis rupestris car:ldI:::ns ALTA-MEDIA MEDIA ALTO 94,3
CROSSING
VITIS -
FERCAL FRACA MEDIA FEMININA INTERMEDIARIA 109,00 114,00 INTERSPECIFIC VIUSA " 31R ALTA-MEDIA ALTA ALTO- NaN
berlandieri MEDIO
CROSSING
vims FRESNO 1613- ALTO-
FREEDOM MEDIA MEDIA HERMAFRODITA | INTERMEDIARIA 136,00 117,00 INTERSPECIFIC 59 DOGRIDGE ALTA MEDIA-BAIXA MEDIO NaN
CROSSING
vims CASTEL 156-
GOLIA FORTE MEDIA HERMAFRODITA | INTERMEDIARIA 106,00 109,00 INTERSPECIFIC 12 Vitis rupestris NaN MEDIA ALTO NaN
CROSSING
VITIS
GRAVESAC FRACA MEDIA MASCULINA INTERMEDIARIA 118,00 107,00 INTERSPECIFIC 161-49C 3309C BAIXA ALTA-MEDIA SIETDCIZ NaN
CROSSING
VITIS
HARMONY MEDIA FRACA FEMININA INTERMEDIARIA 115,00 107,00 INTERSPECIFIC 1613C DOGRIDGE | ALTA-MEDIA | MEDIA-BAIXA| MEDIO NaN
CROSSING
VITIS
IAC313 MEDIA AUSENTE MASCULINA PRECOCE 138,00 145,00 INTERSPECIFIC GOLIA Vitis cinerea ALTA ALTA ALTO 100
CROSSING
VITIS
IAC572 MEDIA FRACA MASCULINA PRECOCE 160,00 132,00 INTERSPECIFIC | Vitis caribaea | 101- 14AMGT ALTA ALTA ALTO 95,7
CROSSING
VITIS
IAC766 MEDIA AUSENTE MASCULINA PRECOCE 140,00 120,00 INTERSPECIFIC [ 106- 8MGT | Vitis caribaea ALTA ALTA ALTO 99,94
CROSSING
RAMSEY FRACA AUSENTE FEMININA INTERMEDIARIA 137,00 116,00 vims Vitis champinii Vltls_ . ALTA MEDIA-BAIXA ALTO- 61,1
CHAMPINII champinii MEDIO
RIPARIA MUITO FORTE FRACA MASCULINA PRECOCE 110,00 126,00 VITIS RIPARIA | Vitis riparia | Vitis riparia MEDIA ALTA BAIXO 791
vITIS - o . ALTO-
RUPESTRIS FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 133,00 138,00 Vitis rupestris | Vitis rupestris BAIXA ALTA 74,1
RUPESTRIS MEDIO
VITIS
SCHWARZMANN | MUITO FORTE MEDIA MASCULINA INTERMEDIARIA 120,00 113,00 INTERSPECIFIC | Vitis riparia | Vitis rupestris MEDIA ALTA MEDIO 100
CROSSING
VITIS Vitis
S04 MUITO FORTE FRACA MASCULINA INTERMEDIARIA 116,00 120,00 INTERSPECIFIC berlandieri Vitis riparia | ALTA-MEDIA ALTA MEDIO 91,1
CROSSING
VITIS ALTO-
TRAVIU FORTE FRACA FEMININA INTERMEDIARIA NaN NaN INTERSPECIFIC IAC32-7 IAC470-26 MEDIA ALTA-MEDIA MEDIO NaN

CROSSING
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APENDICE D - TOP-5 RECOMENDACOES DOS MELHORES MODELOS DA
ABORDAGEM DE PREDICAO DE RATINGS

Recomendagdes: KNN-LOO
Enxerto Recomendagoes de porta-enxerto

12 29 32 4° 52
BENITAKA 101-14MGT |1103P 110R FREEDOM IAC766
BORDO FREEDOM RIPARIA 110R 3309C 161-49C
CABERNET FRANC IAC766 RIPARIA FREEDOM 110R HARMONY
CABERNET SAUVIGNON FREEDOM 1613C 1AC313 3306C 44-53M
CARIGNAN RIPARIA FREEDOM |1103P 3309C 101-14MGT
CENTENNIAL SEEDLESS 110R FREEDOM |1103P RAMSEY 101-14MGT
CHARDONNAY IAC766 FREEDOM | RAMSEY GRAVESAC AxR#1
CHENIN BLANC 1103P IAC766 3309C FREEDOM 110R
COLOMBARD IAC766 RIPARIA FREEDOM 110R HARMONY
CRIMSON SEEDLESS RIPARIA 3309C 101-14MGT | GRAVESAC |1202C
FANTASY SEEDLESS 140RU RIPARIA 110R 3309C 161-49C
GRENACHE 1103P RIPARIA 3309C HARMONY | RAMSEY
ISABEL 110R FREEDOM | IAC766 RAMSEY IAC313
ITALIA 110R FREEDOM | RAMSEY 1103P 101-14MGT
MAGNA 140RU RIPARIA 110R 3309C 101-14MGT
MALBEC IAC766 RIPARIA FREEDOM 110R 101-14MGT
MARROO SEEDLESS 140RU RIPARIA FREEDOM 3309C 110R
MARSELAM 101-14MGT | 3309C S04 5BB IAC313
MAXIMO 3309C RIPARIA FREEDOM 110R 161-49C
MELODIA IAC766 140RU RIPARIA FREEDOM 3309C
MERLOT IAC766 FREEDOM |1613C HARMONY | GRAVESAC
MOSCATO CANELLI 1103P 110R RAMSEY 5BB IAC313
MOURVEDRE 5BB IAC313 1AC572 101-14MGT |1103P
NIAGARA BRANCA 140RU RIPARIA FREEDOM 110R 3309C
NIAGARA ROSADA 140RU RIPARIA FREEDOM 110R 3309C
PATRICIA FREEDOM 420A 1103P 101-14MGT | GRAVESAC
PAULISTINHA 420A 1103P IAC313 IAC572 GRAVESAC
PETIT VERDOT 5BB IAC572 1103P 420A GRAVESAC
PINOT NOIR IAC766 RIPARIA FREEDOM 110R HARMONY
RED GLOBE RIPARIA 110R 420A GRAVESAC | 3309C
RIESLING RIPARIA FREEDOM |IAC766 110R 101-14MGT
SAUVIGNON 110R 161-49C | SO4 101-14MGT |1103P
SUGRAONE RIPARIA 3309C IAC766 1613C 101-14MGT
SYRAH IAC766 RIPARIA FREEDOM 1202C AxR#1
TANNAT IAC766 FREEDOM |110R 101-14MGT | HARMONY
TEMPRANILLO RIPARIA FREEDOM |HARMONY | RAMSEY 1202C
THOMPSON SEEDLESS RIPARIA IAC766 3309C 1613C GRAVESAC
VENUS 5BB 1AC313 IAC572 101-14MGT |1103P
VIOLETA 110R FREEDOM | RAMSEY 101-14MGT |IAC313
VITORIA 140RU RIPARIA 110R 3309C 1613C
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Recomendagdes: SVD-LOO

Recomendagdes de porta-enxerto

Enxerto 12 20 30 a2 5o
BENITAKA 110R IAC766 HARMONY | 1613C FREEDOM
BORDO 3309C FREEDOM | HARMONY | RIPARIA 41B
CABERNET FRANC IAC766 RIPARIA | FREEDOM |44-53M GRAVESAC
CABERNET SAUVIGNON |FREEDOM 41B 1613C 44-53M 3306C
CARIGNAN 1103pP 99R 3309C FREEDOM 44-53M
CENTENNIAL SEEDLESS | 3309C 110R 1613C GRAVESAC RIPARIA
CHARDONNAY IAC766 1613C FREEDOM |41B GRAVESAC
CHENIN BLANC 1103pP IAC766 FREEDOM |3309C 44-53M
COLOMBARD IAC766 110R FREEDOM |41B RIPARIA
CRIMSON SEEDLESS RIPARIA 1202C AxR#1 3309C 41B
FANTASY SEEDLESS FREEDOM 110R 101-14MGT | 3309C 1103P
GRENACHE 3309C FREEDOM | 1103P IAC766 GRAVESAC
ISABEL 3309C FREEDOM | 110R HARMONY 44-53M
ITALIA 3309C 110R HARMONY | FREEDOM 1103pP
MAGNA 3309C 110R 44-53M 101-14MGT 1613C
MALBEC SCHWARZMANN | 1613C IAC766 FREEDOM 161-49C
MARROO SEEDLESS 3309C 110R FREEDOM |41B RIPARIA
MARSELAM 3309C IAC766 44-53M FREEDOM 1103pP
MAXIMO 3309C RIPARIA | 1103P FREEDOM 1613C
MELODIA 110R FREEDOM | 3309C IAC766 HARMONY
MERLOT IAC766 FREEDOM | GRAVESAC | AxR#1 1202C
MOSCATO CANELLI 110R 3309C IAC766 41B 44-53M
MOURVEDRE FREEDOM 110R 3309C IAC766 1103P
NIAGARA BRANCA 110R FREEDOM | 44-53M 3309C 1103pP
NIAGARA ROSADA 3309C 110R FREEDOM |41B 44-53M
PATRICIA FREEDOM 1103P 110R HARMONY 3309C
PAULISTINHA FREEDOM 110R 3309C RIPARIA 44-53M
PETIT VERDOT FREEDOM 110R 3309C IAC766 1103P
PINOT NOIR HARMONY 1613C FREEDOM | SCHWARZMANN | IAC766
RED GLOBE 110R 3309C RIPARIA 44-53M 1202C
RIESLING FREEDOM RIPARIA | HARMONY [IAC766 41B
SAUVIGNON 110R FREEDOM | 44-53M 1103P 101-14MGT
SUGRAONE AxR#1 3309C 1202C RIPARIA IAC766
SYRAH IAC766 RIPARIA | FREEDOM |44-53M AxR#1
TANNAT GRAVESAC IAC766 FREEDOM | 44-53M 41B
TEMPRANILLO DOGRIDGE RAMSEY | AxR#1 FREEDOM 44-53M
THOMPSON SEEDLESS | RIPARIA AxR#1 1202C IAC766 3309C
VENUS FREEDOM 110R 3309C 1103P RIPARIA
VIOLETA 110R 3309C HARMONY |41B 44-53M
VITORIA 110R RIPARIA | 44-53M 3309C 1202C
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Recomendagoes: NMF-CV

Recomendagdes de porta-enxerto

Enxerto 10 20 30 a2 5o
BENITAKA 110R FREEDOM | IAC766 1613C 3309C
BORDO FREEDOM 110R 1613C HARMONY |44-53M
CABERNET FRANC 110R 161-49C FREEDOM | RIPARIA 41B
CABERNET SAUVIGNON FREEDOM 44-53M 1613C 41B 1AC313
CARIGNAN FREEDOM IAC766 3309C RIPARIA 5C
CENTENNIAL SEEDLESS 110R FREEDOM | GRAVESAC |1613C 3309C
CHARDONNAY FREEDOM 44-53M GRAVESAC |41B IAC766
CHENIN BLANC 110R FREEDOM |3309C GRAVESAC |IAC766
COLOMBARD GRAVESAC 110R RIPARIA FREEDOM 44-53M
CRIMSON SEEDLESS 44-53M 3309C 1202C RIPARIA GRAVESAC
FANTASY SEEDLESS 110R FREEDOM |3309C 44-53M RIPARIA
GRENACHE FREEDOM 3309C 1103P RIPARIA 1202C
ISABEL 110R FREEDOM |1613C RIPARIA IAC766
ITALIA 110R FREEDOM |3309C HARMONY |1613C
MAGNA 110R 3309C RIPARIA 44-53M GRAVESAC
MALBEC FREEDOM AxR#1 GRAVESAC | RIPARIA 110R
MARROO SEEDLESS 110R FREEDOM |3309C DOGRIDGE | AxR#1
MARSELAM FREEDOM 3309C 44-53M 3306C RIPARIA
MAXIMO SCHWARZMANN | 1613C HARMONY | DOGRIDGE |110R
MELODIA 110R FREEDOM |3309C 44-53M RIPARIA
MERLOT FREEDOM GRAVESAC | IAC766 HARMONY | AxR#1
MOSCATO CANELLI 1613C 110R 3309C IAC766 44-53M
MOURVEDRE 110R FREEDOM |3309C 44-53M 3306C
NIAGARA BRANCA 110R RIPARIA FREEDOM |44-53M 3309C
NIAGARA ROSADA 3309C 110R 1202C 161-49C HARMONY
PATRICIA 110R FREEDOM |1613C HARMONY |3309C
PAULISTINHA FREEDOM 3309C 110R 1613C HARMONY
PETIT VERDOT 110R FREEDOM |3309C 44-53M 3306C
PINOT NOIR FREEDOM 44-53M IAC766 110R HARMONY
RED GLOBE 110R 44-53M 3309C GRAVESAC | RIPARIA
RIESLING HARMONY FREEDOM |110R 44-53M 1613C
SAUVIGNON FREEDOM 44-53M 110R 1202C IAC766
SUGRAONE 44-53M 3309C RIPARIA 101-14MGT |1202C
SYRAH IAC766 FREEDOM |IAC313 44-53M 1202C
TANNAT IAC766 110R HARMONY | FREEDOM 41B
TEMPRANILLO RIPARIA FREEDOM | AxR#1 HARMONY |1202C
THOMPSON SEEDLESS 44-53M 3309C RIPARIA IAC766 GRAVESAC
VENUS 110R FREEDOM |3309C 44-53M 3306C
VIOLETA 110R FREEDOM | 44-53M 3309C 1202C
VITORIA 110R RIPARIA 3309C 1613C GRAVESAC
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Recomendagoes: SlopeOne-LOO

Recomendagdes de porta-enxerto

Enxerto 10 20 30 22 5o
BENITAKA 1103P 3309C 110R 1202C 140RU
BORDO 3309C 110R 161-49C 1613C FREEDOM
CABERNET FRANC 110R 1613C FREEDOM | RIPARIA 161-49C
CABERNET SAUVIGNON 1613C FREEDOM | 44-53M 41B IAC313
CARIGNAN 44-53M 1613C FREEDOM | DOGRIDGE |RIPARIA
CENTENNIAL SEEDLESS 3309C 110R 1613C FREEDOM |41B
CHARDONNAY IAC766 AxR#1 DOGRIDGE |RUPESTRIS |1613C
CHENIN BLANC 1613C 3309C FREEDOM 110R IAC766
COLOMBARD 110R 1202C AxR#1 RIPARIA 3306C
CRIMSON SEEDLESS 3309C RIPARIA AxR#1 1202C 161-49C
FANTASY SEEDLESS 3309C 110R 161-49C FREEDOM |41B
GRENACHE 1613C 3309C RIPARIA FREEDOM |41B
ISABEL IAC766 110R 99R RAMSEY RUPESTRIS
ITALIA 1103P 3309C 110R 140RU 161-49C
MAGNA 110R AxR#1 161-49C 140RU 1613C
MALBEC FREEDOM AxR#1 110R 1613C 1202C
MARROO SEEDLESS FREEDOM AxR#1 110R 3309C 1202C
MARSELAM 44-53M 1613C RIPARIA 3309C DOGRIDGE
MAXIMO 110R 1613C FREEDOM | 41B 3309C
MELODIA 140RU IAC766 110R 161-49C GRAVESAC
MERLOT 1202C AxR#1 1613C FREEDOM | DOGRIDGE
MOSCATO CANELLI 101-14MGT |1103P GRAVESAC |IAC766 TRAVIU
MOURVEDRE 44-53M 1613C 110R RIPARIA 3309C
NIAGARA BRANCA 1103P GRAVESAC |3309C 110R 161-49C
NIAGARA ROSADA 3309C 110R 161-49C RAMSEY RIPARIA
PATRICIA 101-14MGT |1103P GRAVESAC |3309C 110R
PAULISTINHA GRAVESAC 3309C 140RU 161-49C 41B
PETIT VERDOT 3309C 161-49C 1613C 41B 110R
PINOT NOIR 1613C FREEDOM |110R DOGRIDGE |RIPARIA
RED GLOBE 3309C 110R 1202C AxR#1 RIPARIA
RIESLING IAC766 110R 1202C AxR#1 DOGRIDGE
SAUVIGNON FREEDOM 44-53M 1613C 110R 1103P
SUGRAONE AxR#1 3309C 1613C 1202C RIPARIA
SYRAH 44-53M FREEDOM | RIPARIA AxR#1 1202C
TANNAT 110R 1202C AxR#1 DOGRIDGE |RUPESTRIS
TEMPRANILLO 1613C 44-53M FREEDOM | RIPARIA DOGRIDGE
THOMPSON SEEDLESS 1613C 3309C RIPARIA AxR#1 161-49C
VENUS 101-14MGT |1103P GRAVESAC |3309C S04
VIOLETA 110R FREEDOM |41B 3309C 1613C
VITORIA 3309C 110R 1202C 140RU 161-49C




APENDICE E - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DOS MODELQOS DA
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