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RESUMO

Neste artigo, apresentamos os conceitos fundamentais de uma anélise es-
tatistica bayesiana e demonstramos como rodar um modelo de regressao
utilizando a linguagem R a partir de cddigos comentados em detalhe e de
pacotes amigaveis que otimizam a implementag¢do de modelos completos.
Ao longo do artigo, comparamos estatistica bayesiana e estatistica fre-
quentista, destacamos as diferentes vantagens apresentadas por uma
abordagem bayesiana, que dispensa valores de p e estima distribui¢cdes a
posteriori de efeitos estatisticamente plausiveis com base nos dados mo-
delados. Por fim, demonstramos como rodar um modelo simples e visuali-
zar efeitos de interesse em graficos intuitivos. Ao longo do artigo, sugeri-

mos leituras adicionais aos interessados neste tipo de analise.

ABSTRACT

In this paper, we introduce the basics of Bayesian data analysis and demon-
strate how to run a regression model in R using linguistic data. We provide
commented code and employ user-friendly packages that optimize the imple-
mentation of full-fledged statistical models. Throughout the paper, we com-
pare Bayesian and Frequentist statistics, highlighting the different advantages
of a Bayesian approach, which dispenses with the notion of p-values and in-
stead focuses on parameter estimation using posterior distributions of credi-
ble effect sizes given the data. We also show how to run a simple model and
how to visualize effects of interest. Finally, we suggest additional readings to

those interested in Bayesian analysis more generally.
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Introducao

Em uma tragica noite de maio de 2009, o voo Air France AF 447 desapareceu entre Rio de Janeiro e
Paris com 228 pessoas de 33 nacionalidades a bordo. O acidente, que chocou o mundo, iniciou uma
maratona de Brasil e Franca na busca pelos destrogos da aeronave em uma regiao de dificil acesso, a
aproximadamente 1.200 quilometros de Fortaleza, CE. Depois de dois anos de buscas sem nenhum
sucesso, a esperancga de encontrar a caixa-preta do voo era minima—aparentemente, o mistério do voo
AF 447 ndo seria solucionado. Além de ser uma tragédia sem resolucao para centenas de familias, a
industria aérea nunca entenderia o que exatamente levou o Airbus A330 ao fundo do mar naquela noite.
Foi entao que, em abril de 2011, uma nova busca foi iniciada. Desta vez, o método utilizado envolveria
o teorema de Bayes, que utilizaria todos os dados de antes e depois do acidente, e geraria mapas de
probabilidades sobre a possivel localizagdo dos destro¢os do Airbus. Em uma semana, o local do aci-
dente foi encontrado, e a investigacdo sobre as causas do acidente pdde finalmente ser iniciada.

Ha diversos exemplos de solugdo de problemas complexos com analise bayesiana na historia,
como a maquina de Turing, precursora dos computadores, e utilizada para decifrar cédigos secretos
alemaes durante a Segunda Guerra Mundial, possivelmente salvando as tropas aliadas. Foram anali-
ses bayesianas também que permitiram a marinha americana encontrar uma bomba de hidrogénio
perdida, assim como submarinos soviéticos. S3o ainda mais numerosos os casos de solu¢ao de pro-
blemas em curso, uma vez que a analise bayesiana ¢ central na aprendizagem de maquinas e, conse-
quentemente, na inteligéncia artificial. Alguns exemplos sdo os sistemas antispam de servicos de e-
mail, os sistemas que possibilitam carros autdbnomos, a previsdo de resultados de eleicio em tempo
real, e a definicao de pregos por empresas de seguros. McGrayne (2011) narra alguns desses exemplos
em detalhe, mas todos tém um aspecto central: resolver problemas que envolvem incerteza a medida
em que novos dados sdo adquiridos e atualizam esse grau de (in)certeza.

Existem basicamente duas grandes escolas de pensamento quando o assunto € analise de dados.
De um lado, temos a estatistica frequentista,1 que vé a no¢do de probabilidade com base na frequén-

cia de ocorréncia de um dado evento a longo prazo. Ou seja, apdés observarmos diversos dias

! Antes de prosseguir, recomendamos ver Lima Jr. e Garcia (2021) para uma breve revisdo de conceitos frequentistas utilizando os

mesmos dados do presente artigo.
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ensolarados, nublados, e chuvosos em uma dada cidade (nossa amostra), podemos calcular a proba-
bilidade de cada um dos trés cendrios para essa cidade. Um frequentista ortodoxo, portanto, entende
probabilidades somente a partir de eventos que podem ser repetidos. Além disso, em uma andlise
frequentista, nossa conclusdo se resume a probabilidade dos dados. Afinal, valores de p nos dao a
probabilidade de observarmos os dados coletados se partimos do principio de que a hipdtese nula®
¢ verdadeira. Em outras palavras, toda vez que vocé 1€ um artigo que utiliza valores de p, esta diante
de uma anadlise frequentista, entre as mais comuns o teste de qui-quadrado, o teste t, correlagdes,
ANOVAs, e diversos modelos de regressdo.

A segunda grande escola de andlise de dados € a estatistica bayesiana, apoiada no teorema de
Bayes, que vé probabilidades como uma combinacgdo de expectativa a priori e dados coletados. Di-
ferentemente de uma andlise frequentista, uma analise em Bayes utiliza probabilidades tanto para
os dados quanto para as hipéteses—algo que foi essencial nas buscas do voo AF 447. Neste caso,
embasamos nossas expectativas em nosso conhecimento de area, elaboramos uma hipdtese inicial,
e incorporamos nosso grau de certeza sobre essa hipdtese em nossos modelos analiticos. Diferente
de um frequentista, um analista bayesiano ndo requer eventos repetidos para gerar uma dada pro-
babilidade. Sendo assim, podemos definir probabilidades de um dia ensolarado, nublado, ou chuvoso
mesmo que ndo tenhamos observado dias com essas condi¢des na cidade hipotética mencionada
acima-—algo impossivel em uma anélise frequentista, que exige a observacao de eventos reais. Pode-
riamos, por exemplo, analisar essas probabilidades com base na localiza¢ao da cidade, na estagdao do
ano, no indice de umidade do ar, e no conhecimento prévio que temos sobre a influéncia dessas
variaveis sobre previsoes climaticas. Frequentistas, por exemplo, ndo conseguiram calcular a proba-
bilidade de um acidente quando usinas nucleares comegaram a ser construidas, ja que ndo tinham
observado nenhum acidente ainda; por isso, a RAND Corporation precisou utilizar métodos bayesi-
anos para avaliar a probabilidade de acidentes nucleares antes de acontecer um (MCGRAYNE, 2011).

Vocé talvez nunca tenha lido um artigo que utilize uma anéalise bayesiana em linguistica. Nao se
surpreenda: ha relativamente poucos estudos que utilizam esse método em linguistica quando o
comparamos ao método frequentista (IDSARDI, 2006; HAYES ET AL, 2009; GARCIA, 2019)—embora
Bayes seja um método relativamente comum em 4reas como psicolinguistica e cogni¢do (e.g., inu-
meros trabalhos de Edward Gibson, Roger Levy, Steven Piantadosi, Joshua Tenenbaum, dentre varios
outros). Contudo, a cada dia a estatistica bayesiana ocupa o centro da analise de dados em diversos
campos. Como veremos abaixo, analises bayesianas oferecem diversas vantagens sobre analises fre-
quentistas, € o poder computacional disponivel atualmente permite uma transi¢do frequentista-
bayesiana sem grandes problemas.

Nosso objetivo neste artigo € apresentar noc¢oes basicas de estatistica bayesiana para analise de
dados. E preciso salientar que ha, também, diversas implementac¢des de modelos bayesianos aplica-
dos a cognicdo (e.g., CHATER et al, 2006; TENENBAUM et al, 2006; LEE e WAGENMAKERS, 2014).

% A hipotese nula expressa o contrario da hipétese real de trabalho (hipotese alternativa), e normalmente afirma que néo ha efeito
da variavel preditora. Por exemplo, se investigamos uma possivel diferenca entre dois grupos de falantes, a hipotese nula ¢ a de

que ndo ha diferenca entre os grupos. A estatistica frequentista se baseia fortemente na avaliagcdo da hipétese nula.
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Além disso, devemos esclarecer que ha diferentes formas de implementar modelos em Bayes (e.g.,
em uma linguagem de programacgdo como Python ou em um pacote estatistico como Stata). Aqui,
contudo, utilizaremos a linguagem R (R CORE TEAM, 2021) no aplicativo RStudio (RSTUDIO TEAM,
2021). Ao fim deste artigo, vocé conseguira rodar, interpretar, e reportar um modelo bayesiano sim-

ples. Disponibilizamos o script utilizado no link https://osf.io /bvidw/. Os leitores ainda nio fami-

liarizados com o R poderao ignorar esses trechos e, mesmo assim, se beneficiar do conteddo e das
discussoes propostas.

Naturalmente, discutiremos apenas o basico neste artigo, e recomendaremos diversos materiais
para que vocé de fato entre no mundo bayesiano. Por fim, este artigo ¢ uma sequéncia natural de
Lima Jr. e Garcia (2021), e tem como publico-alvo pessoas que tenham um conhecimento minimo de

analise quantitativa de dados frequentista, em especial de modelos de regressao.

1. O teorema de Bayes

O teorema de Bayes (equacdo 1) foi proposto pelo reverendo britdnico Thomas Bayes em algum mo-
mento da década de 1740 (BAYES, 1763). Contudo, foi o matematico francés Pierre-Simon Laplace
que, de forma independente e aproximadamente na mesma época, desenvolveu o potencial do teo-
rema—nado seria estranho, portanto, se faldsssemos em teorema de Laplace. Em sua esséncia, o prin-
cipio de Bayes ¢ simples: aprendemos com a experiéncia, ajustando nossas conclusdes proporcio-
nalmente as evidéncias que encontramos—um conceito tdo avangado para o século XVIII que hoje,

quase trés séculos depois, ainda temos dificuldade em internalizar.

P(E|H)P(H)

P(HIE) = ==

QUACAO eorema de Bayes hipotese experimento

De acordo com a equacao 1, coletamos dados a partir de um experimento e calculamos a proba-
bilidade de uma dada hipotese (H) com base nesses dados (E), ou seja, P(H|E)—conhecida como a
posteriori. Perceba que estamos calculando a probabilidade de uma hipdtese de trabalho diante dos
dados observados, e ndo a probabilidade dos dados diante de uma hipotese nula, como ¢ feito no
célculo do valor de p. Além disso, incorporamos ao célculo nossa expectativa da probabilidade da
hipétese a priori, P(H), com base em conhecimento e experimentos prévios. No caso de querermos
investigar o efeito da estagdo do ano sobre a quantidade de dias chuvosos em uma cidade, imagine
que foram registrados 40 dias chuvosos no outono e 47 no inverno nessa cidade. Um frequentista
calcularia a probabilidade de se observar essa quantidade de dias chuvosos em cada esta¢do caso

ndo houvesse diferenca entre as estacdes (probabilidade dos dados frente a hipdtese nula). Um
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bayesiano, por outro lado, calcularia a probabilidade de as estacdes terem efeito sobre a quantidade
de chuva uma vez que foram observados 40 dias de chuva no outono e 47 no inverno (probabilidade
da hipétese diante dos dados observados), e incorporaria ao calculo a expectativa do efeito dessas
estagdes com base em conhecimento prévio sobre o clima nessa cidade ao longo do ano.

Para vermos o teorema em ag¢do, vamos imaginar uma situagdo bastante simples, em que temos
uma hipétese binaria. Imaginemos dois grupos de participantes em um estudo qualquer. Ambos os
grupos, A e B, possuem falantes monolingues de portugués ou de inglés. No grupo A, 80% dos partici-
pantes sdo lus6fonos; no grupo B, 40% (tabela 1). Se selecionarmos aleatoriamente um falante e verifi-
carmos que ele ¢ falante de portugués (E = Por), qual € a probabilidade de este falante pertencer ao

grupo A, ou seja, qual o valor de P(A|Por)? Responderemos essa pergunta utilizando o teorema de Bayes.

A B

Portugués 80% 40%
Inglés 20% 60%
P(A) = P(B) = 0.5

Substituindo o (H) e (E) da equagdo 1 por (A) e (Por) da tabela 1, temos:

P(Por|A)P(A)

P(A|Por) = P(Por)

EQUAGAO 2 - Teorema da Bayes aplicado ao exemplo de falantes de portugués ou inglés

O P(A|Por) ¢ a probabilidade a posteriori que queremos descobrir, a probabilidade de o falante
aleatodrio ser do grupo A uma vez que observamos que ele ¢ falante de portugués. O P(Por|A), primeiro
elemento do numerador, é 80%, a probabilidade na primeira célula da tabela 1. O P(A), segundo ele-
mento do numerador, é a probabilidade a priori de que um falante aleatério pertenca ao grupo A,
que ¢ igual a probabilidade a priori de ser do grupo B, ja que ambos tém o mesmo numero de parti-
cipantes, ou seja, P(A) = P(B) = 50%. O P(Por), no denominador, requer uma breve explicacao: neste
caso, as duas hipoteses (ser do grupo A ou ser do grupo B) sdo mutuamente exclusivas, ou seja, um
participante pertence ao grupo A ou ao grupo B, ninguém pertence a um terceiro grupo, e nenhum
participante pertence a ambos os grupos simultaneamente. Consequentemente, podemos reescre-
ver P(Por) como P(A)P(Por|A) + P(B)P(Por|B), a partir da lei de probabilidade total. Como todos esses

valores sdo conhecidos (estdo na tabela 1), basta coloca-los na equacéo e proceder com o célculo.
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No calculo abaixo, vemos que a probabilidade de um sujeito aleatério que € falante de portugués
vir do grupo A é de aproximadamente 67%. Intuitivamente, faz sentido que o valor esteja acima de

50%, uma vez que o grupo A possui uma maior propor¢do de falantes de portugués.

~ P(Por|A)P(A)
PUAIPor) = 5y BPor|) + P(B) P(PorlB)
P(AlPor) = —08°09

C0.5-0.84+0.5-0.4
0.4
P(AlPOT’) = % A 067

EQUACAQ 3 - Probabilidade condicional usando o teorema de Bayes

O exemplo acima é bastante simples, mas ja nos mostra que o teorema de Bayes combina pro-
babilidades condicionais e probabilidades totais, tendo papel fundamental em légica indutiva (e.g.,
HACKING, 2001). Imagine agora que o grupo B tenha mais participantes do que o grupo A. Isso afe-
taria os valores P(A) e P(B), que ndo seriam mais idénticos. Por exemplo, se o grupo A tiver 50 parti-
cipantes e o grupo B tiver 75 participantes, a probabilidade de um participante aleatoério vir do grupo
A vai de 0.5 para 0.4, o que afetaria nosso calculo. No mundo real, nosso conhecimento de area e
pesquisas anteriores podem nos informar sobre o que esperar de um dado experimento. Usando
Bayes, podemos incorporar esse conhecimento ao definirmos a distribui¢cdo a priori, da mesma
forma que podemos ajustar P(A) e P(B) no exemplo hipotético acima. Vocé pode interagir com o

teorema de Bayes visitando a pagina https://guilhermegarcia.github.io /resources e, em seguida,

clicando em “Bayesian statistics”.

Apesar de instrutivos, exemplos simples raramente nos ajudam diretamente em aplicagoes reais.
Quando desejamos descobrir o tamanho do efeito de um fator, nossas hipéteses nao sao bindrias.
Lidamos, nesses casos, com um continuum de valores plausiveis. Além disso, modelos realistas ge-
ralmente tém diversos parametros (variaveis preditoras), o que torna o calculo impraticavel (e quase
sempre impossivel). Por exemplo, imagine que queiramos examinar a probabilidade de 1.000 valores
plausiveis para um dado efeito em nosso experimento. Se tivermos 5 varidveis em nosso modelo,
teremos uma distribui¢io conjunta de 1.000°, um valor complicado demais para nossos computado-
res. Essa € a principal razdo técnica por que métodos frequentistas dominaram a anéalise de dados
no século XX: simplesmente ndo havia poder computacional suficiente para que conseguissemos
utilizar modelos bayesianos de forma realista (KRUSHKE, 2013; MCELREATH, 2020).

1.1 Amostragem do a posteriori

Felizmente, em vez de calcularmos P(H|E) analiticamente, utilizamos algoritmos que compilam

amostras a posteriori. O principio de amostragem € essencial para tornar a analise de dados em Bayes
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possivel: em vez de lidarmos com a matematica, lidamos com amostras. Um método bastante utili-
zado de amostragem € o Markov Chain Monte Carlo, ou MCMC. Markov Chain é um método esto-
castico que consiste em uma cadeia onde a probabilidade de um evento n depende apenas da pro-
babilidade do evento n - 1. O modelo que utilizaremos neste artigo ¢ baseado em um método mais
recente chamado de Hamiltonian Monte Carlo, ou HMC.?

Os detalhes desses algoritmos de amostragem sdo bastante complexos e fogem do escopo deste
artigo4. Contudo, para entendermos intuitivamente o funcionamento do algoritmo MCMC, por
exemplo, podemos pensar em uma “caminhada” aleatéria no espago de possiveis valores de pardme-
tros plausiveis. Vamos entender o que isso significa com um exemplo simples.

Imagine novamente os grupos A e B do exemplo anterior. Coletamos alguns dados, como notas
em um teste, e queremos saber se os grupos sdo diferentes. Ou seja, o parametro que mais nos in-
teressa € a diferenca das médias das notas das populacoes A e B, ou seja pu, — pp. Naturalmente, essa
diferenca real (desconhecida) pode ser qualquer nimero racional Q. O algoritmo escolhe um valor
candidato e calcula a probabilidade desse valor considerando-se os dados do experimento—seguindo
o teorema de Bayes discutido acima. Em seguida, o algoritmo escolhe outro valor e faz o mesmo
célculo. A decisao de ir do primeiro para o segundo valor € a chave do algoritmo. Ao final de uma
longa caminhada, em que um alto niumero de valores é considerado, teremos uma cadeia de valores
plausiveis e podemos criar um histograma para verificar a distribuicao dos valores mais confidveis a
partir dos dados que temos, ou seja, P(H|E), o nosso a posteriori. Quanto mais provavel for um dado
valor, mais vezes o algoritmo visitara esse valor (0 mesmo pode ser dito sobre valores bastante pro-
ximos ao valor em questdo). Consequentemente, os valores mais frequentes nessa caminhada alea-
toria sdo os valores mais provaveis para p, — pg, nosso efeito de interesse. A figura 1 ilustra essa
distribui¢cdo. Como a distribui¢do a posteriori neste caso segue uma distribui¢do normal, podemos
utilizar a média dessa distribuicdo como “valor simboélico representativo” do efeito em questio, mas
sem nenhum impedimento para que se utilize a mediana ou a moda, por exemplo. Neste caso, o valor
mais provavel para a diferenca de médias entre A e B ¢ aproximadamente 7-linha pontilhada na
figura. Note que esse valor esta bastante longe de zero. De fato, a distribuicao inteira esta acima de
zero, o que nos mostra que ha uma diferenca positiva entre os grupos neste caso: o grupo A tem uma

média superior a do grupo B, portanto.

3 A principal diferenca pratica entre HMC e MCMC é o método usado para explorar o espaco de parametros: enquanto MCMC utiliza
distribui¢des de probabilidades, HMC utiliza dindmica hamiltoniana, um método que reduz a correlagdo de valores propostos e que,

portanto, torna o algoritmo mais eficiente na busca de valores plausiveis para pardmetros de interesse.

4 Veja o capitulo 7 de Kruschke (2015) ou o capitulo 9 de McElreath (2020) para explicagdes didéticas sobre o funcionamento dos

principais algoritmos.
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Ua — U

FIGURA 1 - Distribuic@o a posterioripara uy — g

Em uma analise frequentista, poderiamos rodar um teste t e encontrariamos um valor de p
abaixo de 0,05. Lembre-se, no entanto, de que valores de p nos dao a probabilidade dos dados a
partir de uma hipétese nula. Nosso a posteriori, por outro lado, nos da a probabilidade de um efeito
com base nos dados. Consequentemente, ndo veremos valores de p em uma analise bayesiana. Além
disso, no resultado de nosso teste t, teriamos um unico valor para a diferenca das duas amostras,
uma estimativa pontual (point estimate). Uma andlise em Bayes, por outro lado, nos proporciona uma
distribuicdo de efeitos plausiveis (de diferencas entre A e B neste caso). A diferencareal entre Ae B
pode ser qualquer valor da distribuicdo a posteriori, sendo que os valores mais frequentes (neste
caso, aqueles mais ao centro da distribuicdo da figura 1, por exemplo) sao os mais provaveis. O re-
sultado da andlise bayesiana adiciona uma camada de incerteza ao resultado, algo desejavel ao se
inferir parametros desconhecidos da populagdo com base em uma amostra.

Por fim, um teste t geraria um intervalo de confianca. Na figura 1, poderiamos facilmente gerar
um intervalo de credibilidade cuja interpretacdo seria bastante intuitiva: valores mais préximos do
centro de tal intervalo sao mais provaveis do que valores as margens desse intervalo—algo que nao
podemos concluir a partir de intervalos de confianga tradicionais, uma vez que ndo sdo distribui-
¢des.’ Ou seja, nossa distribuicio a posteriori nos proporciona um intervalo que consiste em uma
distribuicdo de probabilidades.

Na comparacdo acima, utilizamos testes t como referéncia. Naturalmente, podemos efetuar um
procedimento equivalente utilizando Bayes (e.g., KRUSHKE, 2013). Ao longo deste artigo, ndo utili-
zaremos testes t, ja que ha métodos muito superiores para analisarmos respostas continuas. Nosso
exemplo serd uma regressdo linear, que nos ajudard a entender diferencas importantes sobre como

rodamos modelos e interpretamos resultados em estatistica bayesiana.

% Intervalos de confian¢a apenas demarcam dois pontos limitrofes, e nio sio, portanto, uma distribuicio em principio. Parece intui-
tivo concluir que valores que estdo mais proximos do centro de um intervalo de confianga sdo “mais robustos”, ou mais “confidveis”.

Essa conclusdo, contudo, ¢ incorreta. Para mais informagdes, sugerimos a leitura de Kruschke (2015, pp. 323-324).
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2. Por que migrar para uma analise bayesiana?

Existem diversas razoes por que deveriamos migrar de uma andlise frequentista para uma andlise
bayesiana. Primeiramente, como vimos acima, o teorema de Bayes nos da probabilidades sobre hipoteses,
e ndo sobre dados. Ou seja, temos P(H|E) e ndo P(E|H). A probabilidade de um efeito é quase sempre mais
relevante do que a probabilidade de um dado. Afinal, coletamos dados com o intuito de descobrirmos um
efeito. Conceitualmente, portanto, Bayes nos proporciona um resultado mais relevante.

Uma consequéncia importantissima de acessarmos P(H|E) e ndo P(E|H) é o abandono de valores
de p. H4 uma literatura bastante ampla sobre os problemas inerentes ao foco em significincia esta-
tistica (e.g., NUZZO, 2014; ver também o capitulo 11 de Kruschke, 2015). Lima Jr. e Garcia (2021), por
exemplo, demonstram como as inten¢des de um pesquisador podem afetar a significancia estatistica
quando temos comparacoes multiplas. De fato, um grande problema conceitual sobre valores de p é
sua natureza simplista e binaria: a ideia de que efeitos “existem ou ndo existem” é bastante ingénua
quando temos acesso limitado a dados e quando nosso desenho experimental esta longe da perfei-
¢do. Uma analise em Bayes nos fornece mais nuance, e €, portanto, muito mais realista e apropriada
as complexidades envolvidas em anélise de dados.

Em segundo lugar, uma analise bayesiana nos fornece uma fotografia muito mais completa sobre
os efeitos de interesse, uma vez que temos acesso a uma distribuicdo a posteriori de efeitos plausi-
veis, como mencionado acima. Ou seja, em vez de termos apenas um valor (estimativa pontual) para
um dado efeito, temos uma distribuicdo inteira. Uma consequéncia adicional dessa distribuicao ¢ a
facilidade com que definimos e interpretamos intervalos de credibilidade—algo que veremos em mais
detalhe abaixo. Essa facilidade de interpretacao é uma vantagem adicional de modelos bayesianos,
embora possuam uma implementacdo computacionalmente muito mais complexa.

Uma terceira grande vantagem de modelos bayesianos ¢ o alto poder de personalizacdo ofere-
cido. Se temos dados que seguem uma distribuicado ndo normal, podemos configurar nosso modelo
com diferentes distribui¢oes (t, por exemplo). Naturalmente, customizar um modelo exige um co-
nhecimento relativamente avancado de estatistica. Podemos tracar um paralelo entre modelos ba-
yesianos e fotografia: uma camera profissional quase sempre oferece os melhores resultados em seu
modo manual, que exige maior conhecimento por parte de quem utiliza a cAmera. Contudo, uma
camera profissional também possui um modo automatico e facil, que ja proporcionara bons resulta-
dos na maioria das situagdes. Da mesma forma, podemos utilizar modelos em Bayes no seu “modo
automatico”. Embora deixemos de utilizar todo o potencial desses modelos, nossos resultados ainda
se beneficiardo das vantagens discutidas acima.

Em quarto lugar, modelos bayesianos sao muito mais robustos quando o assunto é convergéncia,
algo que pode ser um problema em modelos tradicionais frequentistas, especialmente quando pos-
suem uma estrutura mais complexa—comum em modelos de efeitos mistos. Por mais complexo que
um modelo bayesiano seja, se sua especificacdo for adequada, ele convergird—basta esperarmos a

compilagdo e amostragem terminarem.
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Em quinto lugar, como mencionamos acima, modelos bayesianos permitem que incorporemos
nosso conhecimento de 4rea em nossas analises estatisticas a partir de distribui¢des a priori—lem-
bre-se do exemplo do voo AF 447. A possibilidade de unirmos teoria e analise estatistica abre um
leque riquissimo de estudos. Por exemplo, em aquisi¢io de segunda lingua, sabemos que aprendizes
ndo comec¢am do zero, e que dependem em parte de suas gramaticas nativas. Um modelo tradicional
¢ incapaz de incorporar esse fato em sua anéalise. Em Garcia (2020), por exemplo, distribuicdes a
priori informativas sdo utilizadas na simulacio de diferentes premissas teoricas na transferéncia de
padroes fonologicos entre primeira e segunda linguas. Naturalmente, vocé pode escolher nao utilizar
uma distribui¢do a priori informada. O modelo simplesmente utilizara um a priori bastante vago, e
seus resultados serdo relativamente similares aqueles que vocé teria em uma analise frequentista
equivalente—¢ isso que mostraremos abaixo. Exemplos com diferentes distribuicoes a priori aplica-
dos a dados linguisticos podem ser vistos em Garcia (2020; 2021) e Arantes e Lima Jr. (2021).

Por fim, modelos bayesianos tém a vantagem de lidar bem com dados ausentes ou com dados
desbalanceados, quando ha quantidade diferente de dados para participantes ou grupos. Infeliz-
mente, um tratamento comum para casos de dados ausentes ou desbalanceados acaba sendo a ex-
clusdo parcial ou total dos dados de certos participantes (BARKAOUI, 2014), algo que nao precisa ser
feito, ja que esses dados podem trazer informacdes importantes para o modelo. McElreath (2020)
dedica um capitulo inteiro (capitulo 15) sobre como lidar com dados ausentes de maneira bayesiana.

Reconhecemos que as vantagens acima tém um custo. E preciso entender as desvantagens en-
volvidas na utilizacdo de modelos em Bayes. Por exemplo, hd uma curva acentuada de aprendizado,
uma vez que ha aspectos conceituais e técnicos que sdo distintos de andlises frequentistas. Além
disso, estimar efeitos usando amostragens do a posteriori ¢ um processo computacionalmente exi-
gente, o que demandara mais tempo de processamento, especialmente para modelos de efeitos mis-
tos mais complexos—ndo é raro que um modelo em Bayes leve uma hora ou mais para rodar.

Pesquisadores que utilizarem métodos bayesianos em linguistica também precisardo lidar com
pareceristas que, muitas vezes, ndo estardo familiarizados com o método. Em muitos casos, havera
desconfianca sobre distribuicdes a priori informativas e sobre a auséncia de valores de p. O argu-
mento costuma ser o seguinte: se podemos escolher a distribui¢do a priori, e se sabemos que nossos
resultados podem consequentemente ser afetados, uma escolha informada de distribuicdo a priori
pode enviesar nossos resultados a favor do argumento feito pelo estudo em questao.

A critica acima esta embasada em algo real: de fato, se escolhermos uma distribui¢cdo alinhada
com os resultados que desejamos, e se utilizarmos um desvio-padrdo minasculo para essa distribui-
¢do, certamente nossas conclusoes serdao basicamente a imagem de nossas expectativas. Essa rela-
¢ao faz sentido, e € bastante conhecida: se acreditamos cegamente em algo, nenhuma evidéncia nos
fard mudar de ideia. Ou seja, se o nosso a priori for absolutamente intransigente, nossos dados serdo
virtualmente irrelevantes: nosso a posteriori simplesmente imitara nosso a priori. O problema, con-
tudo, é que nenhum a priori é escolhido com base em nossa propria vontade (GELMAN, 2008), e essa

aparente subjetividade sem critérios ¢ um exemplo da famosa faldcia do espantalho.
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Além disso, modelos frequentistas também trazem expectativas a priori. Neles, entretanto, to-
dos os valores dos parametros sao igualmente provaveis a priori. Em uma andlise da diferenca de
altura entre homens e mulheres, por exemplo, um modelo frequentista parte do a priori de que uma
diferenca de 3 km ¢ tdo provavel quanto uma diferenca de 10 centimetros ou de 1 milimetro
(BURKNER, 2018a). Em dados linguisticos, modelos frequentistas iniciam suas analises com a expec-
tativa de que tempos de reacdo de identificacado lexical de 500 milissegundos e de 3 minutos sdo
igualmente provaveis; ou que diferencas de 1, 30 ou 90 pontos entre dois grupos em um exame de
proficiéncia sdo igualmente provaveis.

Em ciéncia, todo e qualquer estudo estd embasado em estudos anteriores—essa cumulatividade
de conhecimento esta no cerne do fazer cientifico. A possibilidade de incorporarmos conhecimento
de area em nossos modelos a partir de distribui¢des a priori informadas é, portanto, uma caracte-
ristica ndo apenas desejavel, mas essencial a qualquer estudo. Evidentemente, a escolha de distri-
bui¢des a priori precisa ser criteriosa e estar embasada no corpo de conhecimento de area a partir

de estudos anteriores, que alimentardo, assim, estudos atuais e futuros.

3. Demonstracao em R

3.1. Pacotes

Para rodarmos modelos bayesianos em R utilizaremos indiretamente uma linguagem chamada Stan,
que foi criada para a implementacao de modelos bayesianos (CARPENTER et al., 2017). Faremos isso
a partir de um pacote que “traduz” para Stan as especificagdes de modelos ja familiares em R. Antes
de prosseguirmos, portanto, vocé precisara instalar o pacote brms (BURKNER, 2018b), que, por sua
vez, instalar alguns pacotes adicionais necessarios®. Também serd necessério instalar o pacote
languageR (BAAYEN, 2007), que contém os dados danish, que utilizaremos abaixo—os mesmos dados
utilizados em Lima Jr. e Garcia (2021). Por fim, também usaremos o pacote tidyverse (WICKHAM et

al., 2019), que vocé ja deve ter instalado se utiliza R em suas analises de dados.

0 brms roda nos bastidores o Rstan, que ¢ uma interface do R para a linguagem Stan. O Stan, por sua vez, é construido na lingua-
gem de programacdo C ++. Sendo assim, € preciso primeiramente configurar o computador para que possa usar C ++. Isso deve ser
feito apenas uma vez, e o procedimento depende do sistema operacional. As instru¢des podem ser encontradas em
https://github.com/stan-dev/rstan /wiki/RStan-Getting-Started.
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3.2. Exemplo de modelo bayesiano em R

3.2.1. Importando, simplificando, e visualizando os dados

Primeiramente, carregaremos os pacotes e os dados mencionados acima (linhas 1-3 do quadro 1). Os
dados em questdo vém de uma tarefa de decisdo lexical do dinamarqués. Nos dados, temos diferentes
sufixos. Em seguida, a fim de tornar nossa demonstra¢cdo comparavel a Lima Jr. e Garcia (2021), sim-
plificaremos o nimero de variaveis (linhas 4-6) e filtraremos nossos dados para que tenhamos ape-

"W ” W

nas cinco sufixos: “bar”, “ende”, “ede”, “ere”, e “lig” (linhas 7-8).

1| library(tidyverse)
2| library(languageR)
3| library(brms) # instale via install.packages(“brms”) primeiro

3| data(danish)

4| dan = danish %>%

5| select(Subject, Word, Affix, LogRT) %>%
6| as_tibble()

7| dan =dan %>%
8| filter(Affix %in% c("bar", "ende", "ede", "ere", "lig")) %>% droplevels()

DO

Linhas de comando para carregar pacotes, carregar e filtrar os dados a serem ar

Em nossa andlise, queremos descobrir se diferentes afixos afetam o tempo de reagao dos parti-
cipantes. Mais importante do que definirmos se ha um efeito ou ndo ¢ quantificarmos o tamanho do
efeito de cada sufixo relativo a um nivel de referéncia. Como sabemos, o nivel de referéncia de um
dado fator em uma regressao linear é escolhido alfabeticamente ao rodarmos um modelo—esse nivel
pode ser facilmente alterado, mas nao entraremos nessa discussao aqui. Aqui, portanto, todos os
sufixos serdo comparados a “bar”. Naturalmente, poderiamos alterar esse nivel, mas nenhuma esco-

lha sera mais justificavel ou menos arbitraria do que “bar” para o exemplo de andlise a seguir.
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A figura 2’ apresenta trés informacoes sobre os sufixos com base nos tempos de reagdo dos
participantes (em escala logaritmica para reduzir a assimetria das caudas em uma tipica distribuicao
de tempos de reac¢do). Temos a dispersdo dos dados (circulos cinzas semitransparentes), a distribui-
¢do dos dados (em laranja), e o erro-padrao de cada sufixo (pequena barra preta no interior de cada
distribuicdo). Esse tipo de visualizagao permite uma checagem visual rapida sobre o grau de norma-
lidade dos dados e, ¢ claro, sobre qualquer possivel efeito (ou diferenca) dos sufixos em questdo.
Com base na inspecao visual dos erros-padrédo, podemos prever um efeito de sufixo, dada a distancia
entre “lig” e “ende” — o grafico ordena os sufixos em ordem crescente de média de tempo de reagao

com o uso do argumento fct_reorder.

3.2.2. Rodando uma regresséo linear bayesiana

Teoricamente, para rodarmos uma regressdo linear em Stan, precisariamos aprender a linguagem
Stan, que possui uma sintaxe otimizada para modelos estatisticos—veja exemplo no apéndice, quadro
Al. Contudo, gragas a pacotes como brms, nao precisamos definir manualmente nossos modelos com
Stan. Em vez de escrevermos um modelo como no quadro Al, simplesmente usaremos a conhecida
sintaxe de regressdes em R: y ~ x. Ou seja, do ponto de vista técnico, vocé precisa de muito pouco
para conseguir rodar um modelo em Bayes nos dias de hoje—desde que vocé ja esteja familiarizado
com regressoes € R.

O modelo que rodaremos, diferentemente do exemplo do quadro Al, tem um preditor categd-

rico. Ou seja, ndo estamos diante de y, = a, + B,x + €,. Estamos diante de y, = a, + B,x + fpx +

70 gréafico em questdo é conhecido como “half violin plot”, uma vez que representa a metade de um violin plot. Consulte o script

que acompanha este artigo para ter acesso ao c6digo que gerou a figura.
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Bnx + Bux + €,, em que cada B,x representa um de nossos sufixos e a, representa nosso nivel de
referéncia, “bar”. O principio, ¢ claro, é exatamente o mesmo, embora x aqui possa representar ape-

nas O ou 1.

25| fit = brm(LogRT ~ Affix, data = dan, family = "Gaussian",

26| cores = 4,
27| chains =4,
28| save_model = "fit.stan")

29| fit # para visualizarmos o output

QUADRO 2 - Regresséo linear com Stan via brms

No quadro 2, rodamos nossa regressdao com a funcao brm(). Utilizamos essa funcao para rodar
qualquer modelo com o pacote em questdo (regressoes linear, logistica, ordinal etc.), inclusive versoes
com efeitos mistos utilizando a mesma sintaxe que ja usamos em modelos frequentistas. O que espe-
cifica o tipo de modelo que estamos rodando esta no argumento family, que em uma regressao linear
tradicional seréd definido como “Gaussian”, e em uma regressao robusta sera definido como “student”
(para a distribuicdo t)®. Perceba que o “coracdo” do modelo é apenas LogRT ~ Affix, que ¢ bastante fa-
miliar. Em seguida, estipulamos o namero de nucleos que desejamos utilizar com o argumento cores:
como dissemos acima, modelos em Bayes sdo computacionalmente intensos, e fazer uso de maltiplos
nucleos ajuda consideravelmente a acelerar o processo de amostragem. A maioria dos computadores
atuais tem pelo menos 4 ndcleos, e rodar um script com 4 ndcleos em um computador com menos
nucleos nao causara nenhum problema. Alternativamente, pode-se substituir a linha 27 por mc.cores =
parallel::detectCores()-1,” para garantir que apenas um ntcleo nio seja utilizado.

Em seguida, definimos quantas cadeias desejamos (default = 4). Lembre-se de que nosso modelo
esta realizando uma “caminhada” aleatéria no espago de pardmetros mais plausiveis. Como saber se
uma caminhada acabou chegando aonde deveria? Simples: realizamos multiplas caminhadas simul-
taneamente. Se elas atingirem aproximadamente o mesmo espac¢o, nosso modelo convergiu com
sucesso e temos estimativas confiaveis. Por essa razao, precisamos de, pelo menos, duas cadeias.
Aqui, utilizamos quatro, o valor padrdo (ou seja, cada nucleo sera responsavel por uma cadeia, oti-
mizando o processo como um todo). Por fim, salvamos nosso modelo em um arquivo Stan. Vocé pode
abrir o arquivo mais tarde no proprio RStudio para verificar o grau de complexidade da especificagdo
via Stan, traduzida pelo pacote brms. Existem diversos outros argumentos que podem ser passados
a funcdo brm(), especialmente priors, onde podemos especificar nossas expectativas sobre parime-

tros de interesse, mas naturalmente nio teremos espaco neste artigo para explorarmos todos.

8 para uma regressio logistica, sera “bernoulli” ou “binomial”, para regressdo ordinal “cumulative”, e para regressdo multinomial

“multinomial”, por exemplo. A documentac¢do do pacote apresenta diversas outras familias possiveis.

% £ necessario primeiramente instalar o pacote parallel com install.packages(“parallel”).
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Apés rodarmos as linhas 25-28, a primeira grande diferenca perceptivel sera o tempo necessario
até que o modelo termine de compilar e de amostrar o a posteriori. Regressoes frequentistas sem
efeitos mistos rodam instantaneamente em praticamente qualquer computador nos dias de hoje.
Uma regressdo simples em Bayes, contudo, ndo sera instantanea, e podera levar até alguns minutos
dependendo do seu computador.

Quando o modelo estiver concluido, podemos simplesmente rodar fit para termos acesso ao
output (i.e., ndo é necessdrio utilizar a funcdo summary()). O quadro 4 traz o output completo do
nosso modelo. Em “Samples”, vemos que o modelo possui quatro cadeias, cada uma com 2.000 ite-
racoes, sendo 1.000 delas iteracdes de warmup. Pense nas iteracoes como “passos” que cada cadeia
daré na caminhada aleatéria em busca dos valores mais plausiveis para nossos parametros. Ou seja,
desejamos 2.000 amostras do a posteriori de cada cadeia. O modelo automaticamente inclui warm-
up e thinning, e apenas amostras tiradas apos ambos os processos sdo consideradas. Cada cadeia
precisa de um certo tempo até que se aproxime dos valores de pardmetros mais estaveis (i.e., plau-
siveis)—esse tempo é chamado de warm-up. Sendo assim, ¢ recomendavel que ndo sejam considera-
das as amostras iniciais das cadeias (neste caso, as primeiras 1.000 sdo ignoradas). Como temos qua-
tro cadeias, teremos um total de 4.000 amostras validas (post warm-up samples). Além disso, a amos-
tra n+l € tipicamente correlacionada com a amostra n. Para reduzir esse grau de autocorrelacdo,
podemos “pular” um nimero x de amostras. Esse processo é chamado de thinning. Para o presente

exemplo, utilizamos os valores default para ambos os processos.

Family: gaussian
Links: mu = identity; sigma = identity
Formula: LogRT ~ Affix
Data: dan (Number of observations: 1040)
Samples: 4 chains, each with iter = 2000; warmup = 1000; thin = 1;
total post-warmup samples = 4000

Population-Level Effects:
Estimate Est.Error [-95% CI u-95% CI  Rhat Bulk_ESS Tail_ESS

Intercept 6.80 0.01 6.77 6.82 1.00 2102 2420
Affixede -0.05 0.02 -0.09 -0.01 1.00 2347 3061
Affixende 0.05 0.02 0.01 0.09 1.00 2776 3300
Affixere 0.02 0.02 -0.02 0.06 1.00 2476 2767
Affixlig -0.06 0.02 -0.10 -0.02 1.00 2557 2532

Family Specific Parameters:
Estimate  Est.Error 1-95% Cl u-95% CI  Rhat Bulk_ESS Tail_ESS
sigma 0.20 0.00 0.19 0.21 1.00 4052 2536

Samples were drawn using sampling(NUTS). For each parameter, Bulk_ESS
and Tail_ESS are effective sample size measures, and Rhat is the potential
scale reduction factor on split chains (at convergence, Rhat = 1).

QUADRO 3 - Output de regressao linear e
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O principal componente de nosso output estd em Population-Level Effects, que sdo relativa-
mente familiares a quem ja rodou regressoes frequentistas—a coluna Est.error representa o desvio-
padréo do a posteriori. A diferenca, naturalmente, € que ndo temos valores de p, mas temos R (“Rhat”
no output), também conhecido como diagnostico de Gelman-Rubin, e duas colunas para ESS (Effec-
tive Sample Size). Idealmente, precisamos de um R = 1, que indica convergéncia do modelo-valores
acima de 1 indicam a ndo convergéncia. As colunas para ESS simplesmente nos mostram quantas
amostras reais (pés warmup /thinning) o modelo conseguiu extrair do a posteriori apds levarmos em
conta que algumas amostras estdo autocorrelacionadas e, portanto, sio menos/pouco informati-
vas.”’ Ndo ha um ntimero mégico que devemos almejar para ESS: quanto maior, melhor, pois teremos
mais amostras. Diferentes autores recomendardo diferentes valores, dependendo dos dados e do
modelo que temos em maos, mas ¢ seguro dizer que qualquer valor acima de 1.000 é um “bom valor”—
independente do numero de iteragdes ou cadeias utilizado no modelo.

Como em regressoes frequentistas, nosso modelo estima os coeficientes de interesse assim
como seus desvios-padrdo. Ao contrario de modelos frequentistas, que informam intervalos de 95%
de confianga, o nosso modelo informa intervalos de 95% de credibilidade, em [-95% CI (lower 95%
credible interval) e u-95% CI (upper 95% credible interval). Esse intervalo contém os valores mais
provaveis para o parametro em questao, e ¢ comumente chamado de highest density interval, ou HDI.
Por exemplo, 0 nosso intercept de valor § = 6.80 indica que 6,8 ¢ o valor mais provavel do tempo de
reacdo (em escala log(ms)) para palavras com “bar”, sendo que o valor real desse pardmetro tem 95%
de probabilidade de estar entre 6,77 (I-95% Cl) e 6,82 (u-95% Cl), mas com maior probabilidade dos
valores mais proximos a 6,8. Semelhantemente, o afixo “ede” tem um tempo de reacdo menor que o
de “bar”, com 95% de probabilidade de ser entre 0,01 e 0,09 menor, com valores mais proximos a
—0.05 sendo os mais provaveis. Interpretaremos os resultados em maior detalhe a seguir. Por fim,
em Family Specific Parameters, temos a estimativa de sigma, isto €, o desvio-padrdo do a posteriori

de nossa variavel resposta (tempo de reacao).

3.3. Interpretando e reportando resultados

A melhor maneira de olharmos para os resultados de um modelo em Bayes € visualizarmos nossos a
posteriori. Antes de fazermos isso, contudo, vocé deve estar se perguntando como ¢ possivel definir
se um resultado ¢ estatisticamente plausivel ou ndo (ndo usamos a palavra “significativo” aqui, uma
vez que ndo temos valores de p). Uma maneira simplista e categoérica de concluirmos que efeitos sao
reais envolve verificar se nosso intervalo de credibilidade inclui 0. Por exemplo, o resultado de “ede”
é B = 6.80,95% HDI = [—0.09,—0.01]. Aqui, § representa a média do a posteriori para esse sufixo (re-

lativo ao sufixo “bar”), e seu HDI ndo inclui zero. Portanto, concluimos que “ede” é estatisticamente

19 A autocorrelagdo do a posteriori avalia a correlagio entre valores de amostragem do a posteriori. Portanto, ndo se trata de uma

medida de colinearidade entre variaveis.
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diferente de “bar” no que diz respeito aos tempos de reagio que elicita nos participantes. E impor-
tante lembrarmos que 95% € um valor arbitrdrio, e qualquer outro valor seria igualmente justificavel
para um intervalo. McElreath (2020), por exemplo, utiliza em seu livro, em seus estudos e em seu
rethinking package um intervalo de 89%. A justificativa é ser um nimero primo, motivo tdo arbitrario
quanto os 95%. A funcao summary(..., prob = 0.95, ...) permite alterar o intervalo padrdo. Também é
possivel alterar esse valor nas diferentes técnicas de visualizacdo de distribui¢coes a posteriori, assim
como nas diferentes formas de avaliar as amostras do a posteriori.

Ainterpretagdo acima ndo esta errada, mas € simplista demais, e tenta trazer a analise bayesiana
uma maneira frequentista de interpretar resultados: queremos uma resposta categérica. O problema
¢ que, diferentemente de intervalos de confian¢a, HDIs sao distribui¢des. Ou seja, um zero contido
em uma cauda da distribuicao € bastante diferente de um zero no centro dessa mesma distribuicao.
E preciso, portanto, averiguar onde o valor zero esta na distribui¢do. Assim, podemos saber o quio
plausivel é supor um efeito nulo considerando os dados que temos em maos. Tudo isso refor¢a a
necessidade de visualizarmos nossos resultados.

Primeiramente, verificaremos a convergéncia do modelo em questao a partir de um grafico de
tracos (também conhecido como gréfico de lagartas). Queremos averiguar se todas as quatro cadeias
“concordam” ao chegarem no valor mais plausivel para cada um de nossos quatro parametros, neste
caso os sufixos (além do intercept). No eixo x da figura 3, vemos as 1.000 amostras uteis (lembre-se
de que usamos as primeiras das 2.000 amostras como warm-up). No eixo y, vemos o valor dos nossos
coeficientes (8). Como podemos ver, todas as cadeias se sobrepdem em torno do mesmo espaco de
valores, o que nos mostra que houve convergéncia de cadeias. Este tipo de grafico ¢ geralmente

omitido de uma publicacao real, servindo principalmente como diagndstico para o analista.
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FIGURA 3 - Grafico de tragos para verificar a convergéncia de cadeias

Afigura 4 apresenta dois graficos com cadeias que ndo convergem. Veja que hé espacos visitados
apenas por uma ou duas cadeias, e varios espagos nao visitados por nenhuma. Casos assim exigem
alguma modifica¢do na especificacdo do modelo, como um nimero maior de iteragdes, um nimero

maior de warm-up ou a especificacao de priors minimamente informativos.
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uft IL dl' L IL -
01 'h “ Wt 10000 -
"Nr \' a [ | ““ R
o - ﬂ | "y, J } 3
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FIGURA 4 - Grafico de tragos com cadeias que ndo convergem
Fonte: Adaptado de McElreath (2020)

Em seguida, visualizaremos o principal grafico de um modelo, em que observamos as distribui-

¢oes a posteriori para cada um de nossos parametros (figura 5). O grafico é bastante intuitivo, uma
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vez que delimita zero e compila tanto os a posteriori de interesse quanto seus HDIs (95%)—area cinza

clara de cada distribuicao. Como podemos ver, apenas um HDI inclui zero (sufixo “ere”). Perceba

que, para esse sufixo, zero ¢ um valor relativamente provavel, ja que esta aproximadamente entre a

média e o limite inferior do HDI. Com isso, ndo podemos afirmar que “ere” tem um efeito estatisti-

camente real relativo a “bar” nos tempos de reacao no estudo em questdo. As figuras 3 e 5 foram

elaboradas com o coédigo do quadro 4, em que ajustamos o tema e o esquema de cores antes de

gerarmos as figuras.

b_Affixede 4

b_Affixende 4

b_Affixere 9

b_Affixlig 4

-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

FIGURA 5 - Grafico de com a posterior

O

31| # Definir tema minimalista para ggplot()
32| bayesplot::bayesplot_theme_set(new = theme_classic())

34| # Gréfico de tragos
35| bayesplot::color_scheme_set("viridis") # definir esquema de cores para tragos
36| bayesplot::mcmc_trace(fit,
pars = c("b_Affixede", "b_Affixende", "b_Affixere", "b_Affixlig"))
37| # ggsave(filename = "trace.jpeg", height = 4.5, width = 7, dpi = 1000)

39| # A posteriori para afixos
40| bayesplot::color_scheme_set("darkgray")
41| bayesplot::mcmc_areas(fit,
pars = c("b_Affixede", "b_Affixende", "b_Affixere", "b_Affixlig"),
42| prob = 0.95, point_est = "mean")
43| # ggsave(filename = "posteriors.jpeg", height = 4, width = 5.5, dpi = 1000)
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O grafico da figura 5 reforga a vantagem de modelos bayesianos em apresentar os resultados na
forma de distribui¢des de probabilidades em vez de coeficientes pontuais (point estimates). Isso adi-
ciona a davida e incerteza que deve ser natural quando se busca inferir pardmetros desconhecidos
de uma populagao com base em uma amostra.

Como os dados que utilizamos envolvem multiplas coletas dos mesmos participantes e com as
mesmas palavras, o ideal é que sua analise inclua efeitos aleatorios para “Subject” e “Word”. Para o
pesquisador familiarizado com modelos de efeitos mistos (hierarquicos ou multinivel), a tarefa é bas-
tante simples: basta adicionar (1 | Subject) e (1 | Word) para interceptos aleatoérios para falantes e
para palavras, respectivamente, ao comando da linha 25" do quadro 2. O script completo disponibi-

lizado em https: //osf.io /bvidw/ contém esse modelo e, ao roda-lo, verifica-se que o modelo adici-

ona um pouco mais de davida aos coeficientes, alargando seus intervalos de credibilidade.

4. Consideracoes finais e sugestoes de leitura

Neste artigo, introduzimos brevemente uma andlise de dados bayesiana a partir de um modelo de
regressao linear. Naturalmente, qualquer modelo estatistico pode ser rodado de forma bayesiana—o
pacote brms esta preparado para rodar os principais modelos de regressao utilizados em estudos
linguisticos. Como vimos, modelos bayesianos sdo superiores a modelos frequentistas porque (i)
apresentam um resultando mais relevante, ou seja, P(H|E) ao invés de P(E|H)—o0 que automaticamente
remove a binaridade simplista de valores de p; (ii) possuem uma interpretacao mais intuitiva (e.g.,
sem valores de p ou intervalos de confianca); (iii) oferecem um alto grau de personalizacao, especi-
almente através da especificacdo de uma distribuicdo a priori, que nos permite incorporar a analise
estatistica nosso conhecimento de area e resultados de estudos anteriores. Além dessas vantagens,
amostras do a posteriori proporcionam uma “imagem de alta resolucao” sobre tamanhos de efeito,
uma vez que temos acesso a uma distribuicdo inteira sobre os efeitos mais plausiveis a partir dos
dados observados (e de nosso a priori).

Dadas as vantagens de métodos bayesianos apontadas aqui e pela literatura, por que, afinal, deve-
riamos utilizar um modelo tradicional frequentista quando ha uma alternativa mais vantajosa? H4, pelo
menos, duas razoes por que uma migracao total para modelos em Bayes talvez ndo seja tdo simples—
ambas as razdes sdo externas ao método per se. A primeira, mencionada ao longo deste artigo, ¢ a
intensidade computacional envolvida: um modelo bayesiano exige mais tempo para convergir. Esse
problema raramente serd tdo grave, uma vez que nao costumamos usar big data com frequéncia em
linguistica (compare, por exemplo, com estudos em genética)—além disso, como mencionado acima,
podemos utilizar multiplos nucleos para tirarmos amostras do a posteriori. Ainda assim, o problema
pode ser levemente inconveniente. Uma sugestao ¢ iniciar a andlise estatistica com modelos tradicio-

nais, com o objetivo de explorar efeitos iniciais rapidamente, e, subsequentemente, migrar para um

' Ou (Affix | Subject) para interceptos e slopes aleatérios para falantes.
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modelo em Bayes quando a defini¢cdo das variaveis estiver mais clara—leve em conta que um modelo
em Bayes com a priori ndo informativo resultara em efeitos bastante similares aos de um modelo equi-
valente frequentista na maioria das vezes.

O principal desafio na migragdo para Bayes, contudo, sera a aceitacdo da area. Como andlises
bayesianas ndo sao tdo comuns em boa parte das subareas em linguistica, especialmente no Brasil,
havera certo estranhamento por parte de pareceristas e leitores, que estardo acostumados a ver
valores de p atrelados a resultados estatisticos. Além disso, o conceito de a priori informativos pode
ser visto como problematico por quem nao estd familiarizado com analises bayesianas—consulte Gel-
man (2008) sobre objecoes comuns. Ou seja, andlises em Bayes talvez precisem (a) ser acompanhadas
de informacoes fundamentais sobre o método, e (b) apresentar uma interpretacdo dos resultados
mais detalhada.

Ao migrarmos de modelos frequentistas para modelos bayesianos, é saudavel desenvolvermos
alguns costumes especificos. Por exemplo, como modelos em Bayes levam consideravelmente mais
tempo para rodar, é uma excelente ideia salvarmos o output do modelo em formato RData—afinal,
ndo queremos ter de rodar o mesmo modelo a cada vez que revisitarmos nosso script. Vocé pode ler
mais sobre esse formato de dados em Garcia (2021), capitulo 10.

Por fim, uma ddvida comum é: se a andlise bayesiana € superior, ainda devemos estudar ou en-
sinar métodos frequentistas tradicionais em programas de pés-graduacdao? Em primeiro lugar, esta-
tistica frequentista ainda faz parte da imensa maioria dos estudos linguisticos—no Brasil e fora dele.
Em segundo lugar, sempre haverd centenas ou milhares de estudos relevantes publicados com mé-
todo frequentista, e 1é-los criticamente nunca deixara de ser uma habilidade fundamental a qualquer
pesquisador. Em terceiro lugar, estudantes de pés-graduagdo em linguistica frequentemente tém
uma base fragil em estatistica, e um foco em Bayes sem um pilar em estatistica tradicional pode ser
ineficiente do ponto de vista pedagégico. E preciso entender uma analise de dados bayesiana como
um “proéximo passo”, ou um método complementar, e ndo como um substituto de métodos frequen-
tistas. Dominar fundamentos bayesianos e frequentistas € naturalmente a melhor opcao.

Ndo poderiamos encerrar este artigo sem recomendag¢des adicionais de leitura. Garcia (2021),
por exemplo, apresenta um capitulo inteiro dedicado a analise bayesiana. O capitulo parte do zero,
contém codigos em R comentados, e, assim como o presente artigo, utiliza o pacote brms—sendo,
portanto, bastante amigavel. Os dois principais livros inteiramente dedicados a andlise bayesiana
que recomendariamos sdo Kruschke (2015) e McElreath (2020), que detalham minuciosamente con-
ceitos e implementacdo de modelos em Bayes. Por fim, Gelman et al. (2014) apresentam uma refe-

réncia completa (embora menos amigavel) sobre modelos em Bayes.
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Apéndice

Al. Demonstragdo de um modelo simples em Stan

O quadro Al mostra um exemplo de uma regressdo linear simples com um preditor continuo: y, = a, +
Bnx + €,. Aqui, nosso modelo tem trés partes: “data”, “parameters”, e “model”. Em “data”, especifica-
mos que tipo de dado queremos modelar. Nossa amostra tem tamanho N (um valor que é sempre po-
sitivo, naturalmente). Em seguida, especificamos nossa variavel resposta, y, e nossa variavel preditora,
x, ambas continuas neste exemplo hipotético. Em “parameters”, temos “alpha” (nosso intercept), “beta”
(o coeficiente de nosso preditor), e “sigma” (o desvio-padrao). Perceba que, diferentemente de um mo-
delo frequentista, aqui estamos estimando também o desvio-padrao dos nossos dados. Por fim, em
“model”, temos a especificacio do modelo. Observe como o modelo é especificado: y ~ normal(alpha +
beta * x, sigma). Se vocé ja rodou uma regressio linear, essa linha deve fazer sentido: estamos basica-
mente dizendo que cada observagdo (resposta) em nossos dados segue uma distribuicdo normal. A
média dessa distribui¢cdo normal é exatamente o que queremos estimar com nossa regressao. A dife-

renga aqui € que também estimaremos o desvio-padrao dessa distribuicao.

data {
int<lower=0> N;
vector[N] x;
vector[N] y;
}
parameters {
real alpha;
real beta;
real<lower=0> sigma;
}
model {
y ~ normal(alpha + beta * x, sigma);

}

QUADRO A1 - Exe

A sintaxe no quadro Al ¢é bastante simplificada, e esconde algo muito importante: a linha y ~
normal(alpha + beta * x, sigma) é vetorizada,”? ou seja, nao precisamos adicionar um for-loop. Natu-

ralmente, a notacao de Stan vai muito além do exemplo simples acima.

2 Especificagdes mais atuais utilizardo a fungio especialmente criada para regressdes normal_id_glm() em vez de normal().
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