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1 Introducao

O coentro € uma planta herbacea anual, que cresce de 40 a 50 cm, origindria da regidao do
Mediterraneo, amplamente utilizada na culindria brasileira, e industrialmente, no preparo de
perfumes, licores, gim, paes, cervejas, achocolatados e ainda na preparacdo de farmacos (LO-
RENZI e MATOS, 2002). A producgao de coentro estd associada com o nimero de estomatos
nas faces de suas folhas, a saber, face inferior (abaxial) e face superior (adaxial).

Os estOmatos sao estruturas celulares responsaveis pela realizagdo de trocas gasosas na
planta, de maneira que a contagem de estdmatos € de grande importancia, pois tem relacao
direta com a fotossintese na planta, assim como na fixagdo de carbono e, consequentemente,
na produtividade. Além disso, sua presenca na folha pode ser um indicativo da tolerancia as
intempéries climaticas (TAIZ e ZEIGER, 2004).

Para a anédlise do ndmero de estdbmatos em coentro considerou-se o ajuste dos Modelos
Gaussianos Latentes (MGL), que formam uma rica classe de modelos de regressao de estrutura
aditiva. Um caso particular dos MGL, sdao os Modelos Lineares Generalizados (MLG). O
modelo de regressdo de Poisson € um caso de MLG largamente empregado para analisar dados
de ocorréncias de um evento de interesse, por unidade de tempo, comprimento, drea ou volume.
Dado que uma varidvel aleatdria segue uma distribui¢ao de Poisson de pardmetro A;, ou seja
Y; ~ Poisson()\;), tem-se que Var(Y;) = E(Y;) = y; = A;. O MLG associado é dado por, ¥; ~
Poisson()\;), em que log(A;) = XTB.

Para modelar a incerteza relativa as parametros seguindo a abordagem bayesiana, serd con-
siderada a aproximacao INLA (do inglés, Integrated Nested Laplace Approximations), proposta
por Rue et. al (2009), a qual € uma abordagem computacional completa para a Inferéncia Baye-
siana, baseada basicamente em aproximacao de Laplace, matrizes esparsas e campos aleatorios
Gaussianos Markovianos.
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Neste trabalho, serd exemplificado o ganho computacional utilizando o INLA sobre o MCMC,
no ajuste de modelos lineares generalizados, para o ajuste bayesiano. Comentarios em relacao

a abordagem cldssica para a mesma modelagem, de estudos anteriores, serao considerados.

2 Material e métodos
Um experimento com plantas de coentro (Coriandrum sativum L. ) foi conduzido em es-

tufa no Departamento de Produgdo Vegetal da ESALQ/USP, em um delineamento inteiramente
casualizado com esquema de tratamentos fatorial 3 x 2, sendo trés combinagdes de cdlcio e
potdsio (K : Ca): 0,75:1,0;1,25:1,0 e 1,5: 1,0 e duas doses de silicio (Si): 0 e 56 mg/L,
aplicados utilizando solucao nutritiva, com quatro repeticdes em cada nivel, em cada face da
folha.

Duas variadveis respostas foram medidas, a saber: o nimero de estdmatos, por mm?, na
face abaxial e o nimero de estdmatos na face adaxial da folha. Assume-se para esses dados a

distribui¢ao de Poisson, com fung¢do de ligacao logaritmica g(u) = log(u) e com preditor linear

N =log(u) =a+Y;,+B;j+ (¥B)i (1)

em que, o ¢ a média geral, 7; o efeito associado a i-ésima relagdo K : Ca, i = 1,...,3, B; o
efeito associado a j-ésima dose de Si, j = 1,2, e (yf);; o efeito associado a interagdo da i-ésima
combinacdo K : Ca com a j-ésima dose de Si.

Para o ajuste dos dados serdo considerados os MGL que formam uma rica classe de modelos
constituidos por modelos de regressdo de estrutura aditiva em que dada uma variavel resposta
vi, a média y; estd ligada a uma estrutura linear aditiva no preditor linear 1; por meio de uma
funcéo de ligagdo g(+), tal que g(u;) = M;. Rue et al. (2009) mostram que a estrutura aditiva no

preditor linear 1; leva em conta efeito de varias covaridveis na forma

n g
ni=oa+ Y A9 (up)+ Y Braki +& (2)
j=1 k=1

em que {h)(-)} sdo funcdes ndo conhecidas de covaridveis u, nj, é o nimero de fungdes h/)
utilizadas na modelagem, {[} representam o efeito linear de covaridveis z, ng a dimensdo do
vetor {Bx} e os € sdo termos ndo estruturados. Esta classe de modelos é muito flexivel devido
as diferentes formas que as funcdes desconhecidas {A(/)(-)} podem assumir. Esta classe de
modelos tem ampla aplicacdo, todavia, neste trabalho serd considerada apenas aplicacdo em
MLG.

Segundo Dey et al. (2000), o preditor linear dos MLG pode ser escrito por,

g
Ni = o+ Z Brzki
k=1

que € um caso particular da expressao (2).
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De acordo com Rue et. al (2009), Rasmussen e Williams (2006), modelos que assumem
a forma aditiva em (2), considerando distribui¢des a priori gaussianas para o, {h/)(-)}, {Bx}
e {€}, sdo denominados MGL. Neste trabalho, no caso do MLG, que é um caso particular do
MGL, serdo atribuidas prioris gaussianas para a e {B; }. Note que sob o preditor linear em (1),
B = (i, Bj: (¥YB)i)-

Utilizando a proposta de Rue et. al (2009) e denotando 7(-

-), como sendo uma distribui¢do
condicional, e considerando-se x = {a., B } como sendo o vetor de pardmetros de efeitos fixos a
serem estimados. A distribui¢do x|0 é assumida ser normal com vetor de médias zero e matriz
de precisdo Q(8), com hiperpardmetros 8 conhecidos, uma vez que o modelo é apenas de efeitos
fixos.

Seja y o vetor de observagdes, y; = {y; : i € I}, sua fungdo de probabilidade é denotada por
7(y|x,0) e assumindo-se que {y; : i € I} sdo condicionalmente independentes dados x e 6. A

distribui¢do conjunta a posteriori para os parametros do MLG, pode ser expressa por,

n(xly,6) o m(x[6) [ [x(yilx:,0)

iel

1
o< exp | —5x" 0(B)x+ ) In{x(yifx;,0)} | 3)
icl
O ajuste serd baseado no modelo bayesiano hierdrquico de dois estdgios, como descrito por
Martins et al. (2013),

yx,0 ~  m(yx,0)=]]n(ilx.6) 4)

em que supde-se a propriedade de independéncia condicional, dado que x é considerado como
um campo aleatdrio gaussiano markoviano. A aproximacdo de m(x;|y,0), é feita por integracdo
numérica aninhada, como proposto por Rue et al. (2009).

Para medir a divergéncia entre a aproximacgdo de Laplace (ou simplificada) e Gaussiana,
entre as densidades marginais a posteriori, foi consdierado o Critério da Divergéncia Simétrica
de Kullback-Leibler (KLD), como sugerido por Rue et al. (2009) e para a comparacdo de
modelos foi ralizada considerando-se o Critério de Informag¢do da Deviance Bayesiana (DIC).

Os resultados obtidos neste trabalho serdo comparados com o trabalho de Rocha er al.
(2010), no qual foi utilizada a abordagem cléssica, e por Rocha ef al. (2011), em que foi
considerada a abordagem bayesiana, utilizando-se métodos de Monte Carlo com Cadeias de
Markov. O tempo computacional do presente estudo serd comparado com o estudo de Rocha et
al. (2011).

As andlises deste trabalho, considerando a abordagem INLA, foram realizadas no programa

livre R.
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3 Resultados e discussoes
Considerando-se, primeiramente, os dados referentes ao nimero de estdmatos na face aba-

xial das folhas de coentro, foram ajustados cinco modelos, assumindo-se 0 modelo hierdrquico
bayesiano expresso em (4), com diferentes preditores lineares (Tabela 1). Para cada modelo
observou-se KLD = 0, o que indica aproximagao exata. Em seguida, foram observados os va-
lores de DIC segundo os dois métodos de ajuste: INLA (DIC;) e MCMC (DIC,) os quais estao

apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: DIC para a andlise dos nimeros de estdmatos na face abaxial da folha de coentro.

Modelo Preditor Linear DIC, DIC,
1 n=o 191,19 192,22
2 n=o-+Yy; 191,67 191,66
3 n=aoa+p; 193,74 193,75
4 n=oa+y+p; 193,22 193,22
5 n=o+Y+pB;+(yxP); 193,39 193,53

Observa-se que o menor valor de DIC foi obtido considerando o modelo com apenas o efeito
individual da relacdo de K : Ca (Modelo 2). Ajustando-se o modelo 2 aos dados, verificou-se
que o valor zero pertence ao intervalo de credibilidade 95% do parametro associado ao efeito da
relacdo K:Ca; sendo assim, conclui-se que o efeito da relagdo de célcio e potdssio ndo € signifi-
cativo no modelo. Assim, com base no valor de DIC, o modelo selecionado é o modelo minimal
(M = a), Modelo 1, em que, o respectivo intervalo de credibilidade 95% para o pardmetro 7y é
dado por IC(,95%) = (4,69;4,77), considerando a abordagem INLA. Os mesmos resultados
foram obtidos por Rocha et al. (2011), assim como o mesmo modelo foi adotado na abordagem
classica por Rocha et al. (2010).

Para os resultados referentes a face adaxial da folha de coentro foram ajustados cinco mo-
delos, e apo6s a qualidade da aproximagdo ser verificada (KLD = 0O para todos os modelos),
observou-se que o menor valor de DIC ocorre para o modelo com interagao (Modelo 10), para
o qual todos os parametros sdo significativos e portanto este serd o modelo adotado (Tabela 2).
O mesmo modelo foi selecionado por Rocha ef al. (2010), Rocha et al. (2011).

Tabela 2: DIC para a andlise dos nimeros de estdmatos na face adaxial da folha de coentro.

Modelo Preditor Linear DIC; DIC,
6 n=uo 229,79 229,99
7 n=a+y 215,97 216,06
8 n=o+p; 227,24 227,38
9 n=a+7+B; 213,42 213,52

10 T]:(X—l—'Yi“f—Bj—f—(YXB)ij 194,80 194,96

Considerando as médias dos tratamentos, assim como apontado por Rocha et al.(2010),
observa-se que a aplicacdo da dose de 56mg/L de Silicio, combinada com a relagdo 0,75 : 1 de

K : Ca, apresentou o maior nimero médio de estdmatos na face adaxial da folha (172), o que
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indica que as plantas que receberam tal tratamento, provavelmente, terdo uma taxa fotossintética

maior.

4 Conclusoes

Os resultados encontrados neste trabalho levam as mesmas conclusdes obtidas por Rocha et
al. (2010) e Rocha ef al. (2011). A aplicacdo de Silicio e combinagdes K : Ca ndo teve efeito
sobre o nimero de estdbmatos na face abaxial das folhas de coentro, entretanto para o nimero
de estdmatos na face adaxial, o modelo com a interagdo destes fatores deve ser considerado.

Em termos de tempo computacional, para o ajuste dos dados da face adaxial, utilizando a
funcado system.time() do R, verifica-se que o uso do INLA reduz o tempo computacional em
94,71%, em comparacdo com o tempo de processamento do método MCMC. Para os dados da

face abaxial, essa redugdo é de 82,22%.
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