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Por que visualizar dados?

Maximizar a compreensao de padrdes empiricos

L1 Proficiency x 95% Cl
1 English  Beg 496 [5.38,4.53]
2 English Int 298 [3.36, 2.60]
3 English  Adv 2.29  [2.60, 1.98]
4 Spanish Beg 394 [4.30,3.57]
5 Spanish Int 2.68 [3.02,2.35]
6 Spanish  Adv 216 [2.42,1.89]

« Dados de Garcia (no prelo): doi.org/10.31 219/0sf.io/8rdec”
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Por que visualizar dados?

Pré-submissao Publicacao
« Exploracao de padroes + Clareza metodoldgica
« Ajuste de método « Eficiéncia comunicativa

1= Estudos de aquisi¢ao: muitos dados + variacao — uma razao especifica importante



Antes de comecarmos

Uma estrutura recomendada

~ . 7 . . ~
« A nocao de Open science”: acesso livre a estudos e publicacdes

Manuscrito

A

Versao oficial Pre-print
PDF Dados Scripts
L 7 ~
« Repositérios como OSF™ sao altamente recomendados

« Acesso livre, SEO, controle sobre formatacao e atualizacdes, etc.

1 Algumas revistas (formato fisico) tendem a limitar tipos de visualizagao (e.g., cores)


https://www.unesco.org/en/open-science
http://osf.io
http://osf.io

O problema

« Estudos de aquisicao subutilizam métodos quantitativos

« O mesmo pode ser dito sobre exploracao visual de dados

1= Dados nao explorados costumam ser dados pouco compreendidos

Analises inapropriadas, resultados pouco confiaveis

Agravante: modelos complexos sdo facilmente executados hoje em dia

(Plonsky 2011)



DADOS CONTINUOS



Exemplo

Padroes gerais

« Dois grupos de aprendizes de francés: linguas maternas inglés e espanhol

« Dados: tarefa de escolha forcada — acuracia (0/1), ‘ tempo de reacéo (s) e certeza (1-4) ‘
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« Pouca informacao (X): duas variaveis

« Auséncia de barras de erro

Tempo de reacéo (s)

1= Omissao de variacao
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Exploracao visual

Visualizando variacao: itens

« Comportamento de aprendizes: raramente constante para todos os itens de um estudo

O QUE SE VE O QUE SE IMAGINA O QUE SE TEM
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Exploracao visual

A ilusao da magnitude de efeitos

Inferential uncertainty Outcome variability
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Do geral ao especifico

A ilusao da magnitude de efeitos

« Gréaficos afetam nossa conclusao sobre o tamanho do efeito de L1

INFERENCIA VARIABILIDADE TENDENCIA
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Exploracao visual

Visualizando variacao: aprendizes

Proficiéncia: [ Beg [] Int [ Adv
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« Variacdo em tempo de reacao: aprendizes, lingua materna, e niveis de proficiéncia



Exploracao visual

« Tanto lingua materna quanto proficiéncia sdo relevantes em nossa exploracio

1= Variavel principal: proficiéncia (L1 provavelmente nao tera um efeito substancial)

Proficiéncia: [_] Beg [] Int [ Adv
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Analise

Visualizacao de modelos estatisticos

Frequentista

Intervalos de confianca 95%
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Analise

Visualizacao de modelos estatisticos

« Nem toda variacao precisa ser incluida em um modelo: aqui, fit singular
« Complexidade excessiva quando consideramos variaveis principais + efeitos aleatérios

1= Aqui, L1 + Proficiéncia > variabilidade de item e aprendiz

Duvida: qual das duas figuras sera mais apropriada?
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DADOS ORDINAIS



Exploracao visual

Escalas

« Escalas sdo frequentemente usadas em estudos de aquisicao

Qual o seu grau de certeza sobre sua resposta?

11234

1= Como variaveis binarias, variaveis ordinais muitas vezes exigem transformacoes

Como visualizar escalas...?

1= Discussdo baseada em Garcia (2021, caps. 5 e 8) e Garcia (no prelo)



Exploracao visual

Escalas

« Dados ordinais nao sio continuos (ordered factor)

« Distribui¢ao raramente normal — médias sao pouco representativas
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Exploracao visual

Escalas

« Dados ordinais nao sdo continuos (ordered factor)

« Distribuicao raramente normal — médias sao pouco representativas
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Exploracao visual

Escalas

« Visualizacdo sem transformagdo — melhor alinhamento com modelos ordinais

« Barras e cores que espelham escala original (adaptado de Garcia 2021, p. 100)
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Exploracao visual

Escalas

« Escala de cinza para publicagoes fisicas (note que, mais uma vez, proficiéncia > L1)

« Facil adaptagao com diferentes paletas no ggplot2
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Exploracao visual

Escalas

Preparacao de dados
1. Agrupar variaveis relevantes
2. Contar n para cada ponto da escala

3. Calcular porcentagens

T G O ORI

code

prop = viz D
summarize(n =

mutate(Prop =

Dark =
"yes",

n(),

.by = c(L1, Proficiency, Certainty))
n / sum(n),

.by = c(L1, Proficiency),
if_else(Certainty %in% c("3", "4"),
"no"))

1z Utilizacdo de dummy variables para maior personalizacdo em gréficos (linhas 6-7)




PREVISIBILIDADE DE DADOS



Qual o propédsito de uma analise?

1. Examinar o papel de variaveis dentro de um estudo com bases teéricas especificas

2. Gerar o melhor modelo possivel para prever novos dados (e.g., machine learning)
3. ..

1= Normalmente, o desejo de previsibilidade est4 relacionado ao objetivo 2

» Mas visualizar previsdes de nossos modelos pode ser bastante informativo



Qual o propédsito de uma analise?

Posterior predictive check

« Comparacao entre dados reais e dados simulados a partir do modelo

« Modelo que examina tempos de reacao (log) em funcdo de L1 e :
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Qual o propédsito de uma analise?

Posterior predictive check

« Comparacao entre dados reais e dados simulados a partir do modelo

« Modelo que examina certeza em funcdo de L1 e :
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Consideracoes e sugestoes finais

« Visualizar dados antes, durante, e depois da analise
« Considerar aspectos estéticos com cuidado: cores, tamanhos, quantidade de informacao
« Alinhar visualizacdo com analise e objetivos: maximizar eficiéncia

« Ter presenca online para divulgacido de materiais (pre-prints + extras)



Recursos visuais

Pacotes em R Links e livros
r4ds.had|ey.nzg

o tidyve rse@(ggplotZG)

. plotlyLT (gréficos interativos) . gdgarcia.ca@ + blogd
. MoMAColors® . Garcia (2021, 2023)
. RColorBrewer? « Winter (2019)

(&4

1= Estes slides ja estao disponiveis em gdgarcia.ca


http://tidyverse.org
https://ggplot2.tidyverse.org
https://plotly.com/r/
https://github.com/BlakeRMills/MoMAColors
https://r-graph-gallery.com/38-rcolorbrewers-palettes.html
https://r4ds.hadley.nz
https://gdgarcia.ca
https://gdgarcia.ca/posts
https://gdgarcia.ca

Doévidas?
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