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Possivel caminho de progressao

Testes de hipétese (valor de p)

Testes de hipdtese (com intervalos de confianga, tamanho de efeito, andlise de poder)

Modelos de regressao

Modelos de regressdao com efeitos mistos

Modelos bayesianos (de efeitos mistos)



Terminologia

e Modelo de efeitos mistos
e Modelo misto
e Modelo com efeitos aleatérios
B alle e Modelo hierdrquico
e e :
PALLICL: e Modelo multinivel

https://twitter.com/chelseaparlett/status/14584617374311465007s=

21&t=6A3Ftp2BDfdT5U99k5qzBA


https://twitter.com/chelseaparlett/status/1458461737431146500?s=21&t=6A3Ftp2BDfdT5U99k5qzBA
https://twitter.com/chelseaparlett/status/1458461737431146500?s=21&t=6A3Ftp2BDfdT5U99k5qzBA

Dados Individuais x Agrupados



Dados individuais
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Dados individuais
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Dados individuais

Spkr A, Reg 14, norm
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— 10 falantes!

— Muito dificil de chegar a generalizagBes (andlise qualitativa de dados numéricos)



Dados agrupados
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Dados agrupados de [i 1]
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£(3) =0.035; p = 0.991
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Dados agrupados de [e ae]

Euclidean distances [e 2]
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f(3) =3.234; p = 0.0335, mas valores de p significativos em teste pareado post-hoc
Tukey HSD
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Dados agrupados de [u u]
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£(3) =0.907; p = 0.447
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Linha reta?
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Linha reta?
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Sugestao 1: efeitos
mistos/aleatdrios




STATS EXAM GRADE
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DARN, NOT SIGNIFICANT.

WE NEED MORE DATA.
HAVE THEM EACH TRY
YELLING INTD THE MIC
A FEW MORE TIMES.

? %/W

https://xkcd.com/2533/

STATS EXAM GRADE
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PERFELT:

ARE YOV SURE
WE'RE DOING
SLOPE. HYPOTHESIS
TESTING RIGHT?
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Efeitos mistos/aleatérios
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https://xkcd.com/2533/

Soma das distancia euclidianas

Linhas de tendéncia individuais ~ Modelo linear (sem efeitos Modelo com intercepts e
(Im) mistos) slopes varidveis

im of Eciosan Ditance

Preceted Eucicean Dstance.

Preccted Evcioean Distance.

e

— Adicionar os efeitos varidveis alterou a linha?

N3o, mas mudou a confianca do modelo sobre a linha:
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Soma das distancia euclidianas

— Adicionar os efeitos varidveis alterou a linha?

N3o, mas mudou a confianca do modelo sobre a linha:

1|> fit 1 = Im(sum ~ recording) 1|> fit2 = lmer(sum ~ recording + (recordingl|speaker))
2| > summary(fitl) 2 | > summary(£fit2)

3 | Coefficients: 3 | Fixed effects:

4 Estimate Std. Error t value 4 Estimate Std. Error df t value

5 | (Intercept) 1.1605 0.2767 4.195 5 | (Intercept) 1.16050 0.12993 15.49896 8.932

6 | recording 0.1439 0.1010 1.424 6 | recording 0.14390 0.07027 9.81783 2.048

—» Consequentemente:

Predictors Estimates Cl p Estimates Cl P
Intercept 1.16 0.60-1.72 <0.001 1.16 0.90-142 <0.001
recording 0.14 -0.06 -0.35 0.162 0.14 0.00-0.29 0.048
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Observacoes sobre valores de p

e Definicdo do valor de p (probabilidade dos dados vs probabilidade das hipéteses)
e Problemas/limitacdes

e O valor de p n3o diz nada sobre a hipdtese de trabalho (alternativa)
O valor de p n3o diz nada sobre o tamanho do efeito
Limiar arbitrario

Decisdo categérica sobre os dados (porém, comumente utilizada com gradiéncia — de acordo
com a inten¢do do pesquisador?)

E possivel obter um valor de p baixo com baixo poder estatistico e/ou com pequeno
pequeno tamanho de efeito
e p-hacking

e Modelos com efeitos mistos ndo geram valores de p (Bates), e diferentes aproximagdes
geram valores diferentes (e.g. lmerTest vs sjPlot)
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Observacoes sobre valores de p

1 | lmertTest::fit2 = Imer(sum ~ recording + (recording|speaker))

2 | summary (£fit2)
. . 1. Satterthwaite's method
Predictors Estimates p , . o .

2. t-statistics and the normal distribution function
|ntercept 1.16 <0.001 3. conditional F-test with Kenward-Roger approximation
recording 0.14 0.068

1 | sjPlot::tab_model(fit2) 1 |sjPlot::tab_model(fit2, p.val = "kr")
Predictors Estimates p Predictors Estimates P
Intercept 1.16 <0.001 Intercept 1.16 <0.001
recording 0.14 0.048 recording 0.14 0.071
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Intercepts e slopes varidveis

Modelos de
efeitos mistos
podem prever
valores para
participantes
individuais

A B D E F

Sum of euclidean distances
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Sugestao 2: modelos bayesianos



Por que um modelo bayesiano?

— Probabilidade dos pardmetros (hipdteses) diante dos dados
(em vez de probabilidade dos dados diante da Hj)
> Distribuicoes de probabilidades dos coeficientes
(em vez de point estimates)
— Intervalos de credibilidade
(em vez de intervalos de confianca)
» Informagdo/conhecimento prévios no modelo

(em vez de todos os possiveis valores de coeficientes terem a mesma probabilidade a priori)
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Modelo bayesiano de efeitos mistos

Predictors Estimates 50% CI 95% ClI
Intercept 1.16 1.07-126 0.86-1.47
Recording 0.14 0.09-0.20 -0.04-0.31

nnnnnnnnn
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Modelo bayesiano de efeitos mistos

— 6% da drea sob a curva
(AUC — area under the
recorting curve) abaixo de 0

—» Este tipo de analise
adiciona incerteza
bem-vinda ao inferir
valores (pardmetros) da

Inercept populagdo com base em
uma amostra limitada

00 05 10 s
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Mais exemplos

- Alerrandro - Felipe - Pablo - Many Speech Analysis
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Modelo bayesiano de efeitos mistos: valores previstos
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Modelo bayesiano de efeitos mistos
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Nao precisam ser linhas retas

1 | geom_smooth(method = 1m) 1 | geom_smooth(method = loess)
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o precisam ser linhas retas

e ‘linear” em matemdtica ndo significa ter uma relagao 1:1, nem ser uma linha reta

— Significa adicdo de termos

e H3 modelos de regressdo (linear) que preveem curvas ao somar termos especificos a
férmula de regressao. E.g.:
e Regressdes polinomiais (quadrética, cubica, etc.)

e Splines
e Modelos aditivos generalizados (GAMs — Generalized Additive Models)

31



Nao precisam ser linhas retas

Condition NF
0.1

Atypical

0.0
-0.1

-02
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nalizando

e Desvantagens de modelos bayesianos: Aaes
with Examples in R and Stan

SECOND EDITION

e Curva de aprendizagem
e Demanda computacional

e Onde aprender?

e McElreath, R. (2020). Statistical rethinking: A
Bayesian course with examples in R and Stan.
Chapman and Hall/CRC.

— https://youtube.com/playlist?list= Doing Bayesian
PLDCUMOUS4XdMROZ57-0IRt IKOaOynbgZN Data Analysis

ATior i R, JAGS, and e
'y .
J‘Q = wx@; / 3

« o/ K
a0
p©ID) | p(DI6) Sp(6) m

Joha K Keuschke

e Kruschke, J. (2014). Doing Bayesian data analysis:
A tutorial with R, JAGS, and Stan.
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https://youtube.com/playlist?list=PLDcUM9US4XdMROZ57-OIRtIK0aOynbgZN
https://youtube.com/playlist?list=PLDcUM9US4XdMROZ57-OIRtIK0aOynbgZN

e Lima Jr, R. M., & Garcia, G. D. (2021). Diferentes andlises estatisticas podem levar a
conclusdes categoricamente distintas. Revista Da ABRALIN, 20(1), 1-19.
https://doi.org/10.25189/rabralin.v20i1.1790

e Garcia, G. D., & Lima Jr, R. M. (2021). Introdugdo a estatistica bayesiana aplicada a
linguistica. Revista Da ABRALIN, 20(2), 1-24.
https://doi.org/10.25189/rabralin.v20i2.1914
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Perguntas?
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