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05 | Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - repaso

Para casos mas complejos G- Power,—superpower) simulamos la “realidad”
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

Procesos cognitivos en el reconocimiento visual de las palabras |

Onhog'raphic
Analysis

RUTA LEXICA RUTA SUBLEXICA il

Palabras frecuentes Palabras poco Oefhogiaphl

frecuentes, largas, Lexicon
pseudopalabras /' ¥

gato Semantic Grapheme-
3 System Phoneme
I I | FOoiN ‘ Rule System

Frerree Pronsiogc

.. hs Output
Procedimiento analitico de Lexicon

Analisis global de la palabra conversion grafema-fonema

RUTA LEXICA e RUTA SUBLEXICA

Coltheart et al. (2001) @

g % RUTA DORSAL
RUTA VENTRAL . > t—| Figure 6. Basic architecture of the dual-route cascaded model of visual
word recognition and reading aloud,




05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

Procesos cognitivos en el reconocimiento visual de las palabras

Tarea de decision léxica: participantes tienen que

. e . ti4\%‘-‘
decidir si lo que ven es una palabrareal o una . %,
pseudopalabra Tiempo
/b@
2

Lo que manipulamos: propiedades de las palabras seula %%

. . (3
reales como su frecuencia léxica Apareceuna  _,

pseudopalabra %0
Alta frecuencia: creer, fuego, marrén, parir, etc. (responde "no®) . Zs
Baja frecuencia: tarro, foca, gaita, fango, etc.
fuego
Aparcce una palabra real

{responde “si)

https://exponline.ugr.es/publix/1164/start?batchld=1373&generalMultiple
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

3.1 The final generative model 3.2 What the simulated data look like
By the end of Part 7, we will be simulating reaction times from this log-normal mixed-effects model: Simulated Reaction Times by Lexical Frequency
Distributions, boxplots, subject means, and individual trajectories
log(rti;) = Bo + woi + woj + (B1 + ) x cond.cody; + €45 8

with seven parameters:
2000

» 35— grand mean on the log scale 1800
e 3 —the lexical-frequency effect 1600
® g, uy; — by-subject adjustments to the intercept and the slope (correlated by p) . : 1400
. . . . 50
* wg;— by-item adjustments to the intercept , " 10
e £;;—residual noise 1000
And we will fit it with the corresponding mer () call: E 800 3
5 3
o e B
m <- lmer(log(rt) ~ cond.cod + (1 + cond.cod | subj) + (1 | item), o
data = sim_dat)
6 400
3.3 The power analysis itself
Once we have a generator and a model, we wrap them in two nested for-loops to estimate power across a grid of design choices: 200
for each (n_subjects, n_items) combination on the grid: High Freq Low Freq
for 1 in l:nsim: Lexical Frequency
generate one simulated dataset with these parameters
fit lmer(log(rt) ~ cond.cod + (1 + cond.cod | subj) + (1 | item)) Figure 1: Simulated reaction times from the final model (n = 100 subjects, k = 100 items per condition). Each subject has their own mean RT and their own
extract the p-value for the condition effect frequency-effect size; the red diamonds mark the grand means. This is what ‘simulating from the final generative process’ produces.
power[this cell] = proportion of p-values below ©.05
The outer loop sweeps the design space; the inner loop is the Monte Carlo estimate of power at each cell. The output is a power table — for
example:
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

) ) R script 8.
Power as a Function of Subjects and Items
Effect size: b1=0.06 (log scale), 500 simulations per point

Si1 el tamano de efecto fuese .

pequeno... jqué combinacion de

participantes/ensayos es la

R .......
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05 | Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - ejemplo

Ejemplo: tarea de decision léxica; identificar palabras de frecuencia léxica alta vs. baja; ej. ceder vs. claudicar

NUESTRA REALIDAD:

The True Linear Model We Want to Estimate
RT = By + B4 .. cond.cod = 725 + 50 _. cond.cod

800

775

~
i
=

Grand mean = 725 ms

Reaction Time (ms)
=~
]
&

~
=}
=}

675

650

lex_high lex_low
(cond.cod =-0.5) (cond.cod = +0.5)

Condition
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

¢Qué nos fastidia en conocer la realidad?

‘et O * ‘“
NBET R D %ﬁﬁ@ mﬁ#@ PARAMETRO Lapsus de atencion
Ogennsysteresipigssta=tsnnsonsronseiiy Hed etoddeniesiiamamiplisdvn - + ruido Variabilidad en la respuesta
t L) Lo motora

oo Distracciones

Uncertainty with Few Data Points

Gray lines = many possible regression lines consistent with the data
Green dashed = true line
1250

1000

Reaction Time (ms)

500

lex_high
Condition
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

SOLUCION:

More Data = More Precise Estimates (Between-Subjects Design)
Green dashed = true line (slope = 50 ms) | Red = estimated line | Target: n=253 per group for 80% power

e ~N(0,200)

n =2 per group (4 total}
Estimated slope: 118.1 ms Distribution of Residuals
SE: 223 ms Graan = theoretical N{0, 200)

95% CI: [-841, 1078]
1000 + i 0.006
3
g e mmmmmm ===
E e m ==
% 0.004
. %
g i
500
~
- RS -
0 e —— - T~ — - _ .
lex_high lex_low e Rssiduual {ms} o
Condition
T_liye EXCELENCIA e‘ UNIVERSIDAD
T . ;- MARIA H :
Curso de analisis de potencia estadistica 9 ,ﬁmCUC ? DE MAEZTU - % DEGRANADA



0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es algo mas compleja que esto: R script 1.

] entre-grupos
NUESTRA REALIDAD: 3 PARAMETROS

mtercepto (725 ms)

pendiente (50 ms) X (-0.5/+0.5)

CITor

rt = Bo+ (B1 X cond.cod) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

2. (Podemos asumir que el tiempo basal es 1déntico para todos los participantes? (interceptos) R script 2.
R script 3.

R script 4.

R script 5.

R script 6
R script 7

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad
2. sPodemos asumir que el tempo basal es idéntico para todos los participantes? (interceptos aleatories pogtsipeto)

Individual Subject Trajectories
Red = subject-specific fit, Dashed blue = population average
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

2. sPodemos asumir que el tempo basal es idéntico para todos los participantes? (interceptos aleatories pogtsipeto)

NUESTRA REALIDAD: 4 PARAMETROS

mtercepto (725 ms)
pendiente (50 ms) X (-0.5/+0.5)
CIror

rt; = Lo+ uo; + (f1 X cond.cod) + ¢

/\ mterceptos aleatorios por sujeto

Curso de analisis de potencia estadistica

Random Intercepts Model (n = 100 subjects)
Model: RT = f + Ug; + p1 .. Condition, where ug; ~ N(0, 150)

Distribution of uyy

1000
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
3. Los participantes responden a multiples ensayos. R script 3.

R script 4.

R script 5.

R script 6
R script 7

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
R script 3.

4. ;Podemos asumir que todos los sujetos van a reaccionar de forma igual a nuestra manipulacion? (las pendientes) R script 4.

R script 5.

R script 6
R script 7

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

4. sPodemos asumir que todos los sujetos van a reaccionar de forma igual a nuestra manipulacion? (las pendiiges afdatérias)

Individual Subject Trajectories (Varying Slopes)
Red = subject-specific fit (unique slope), Dashed blue = population average

Subject 1 Subject 2 Subject 3 Subject 4 Subject 5

1000

900 /
800 — '/‘ ./
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o /
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

4. sPodemos asumir que todos los sujetos van a reaccionar de forma igual a nuestra manipulacion? (las pendiiges afdatérias)

NUESTRA REALIDAD: 5 PARAMETROS Random Intercepts + Random Slopes Model (n = 100)

Model: RT = (3 + ug) + ([3y +uy) .. Condition

Uy ~ N(O, 150)

mtercepto (725 ms)

1000

:

pendiente (50 ms) X (-0.5/+0.5)

@
=]
=]

CITOor

600

Reaction Time (ms)

rt; = Lo+ uo; + (B1 X cond.cod +uy;) + ¢

’ 400
/\ interceptos aleatorios por sujeto T J
High Frequency . Low Frequency
pendientes aleatorias Conditen
. Distribution of Slopes: fi; + uy; ~ N(50, 20)
m por sujeto
0.03
e 1
.Eu 02 (50 ms]
E Br=
0.01
0.00 —— T —
-25 0 50 75 100 125 150

25 5
Subject-Specific Slope (Frequency Effect, ms)
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
R script 3.

R script 4.

5. Y ¢ st los participantes, que son mas lentos, muestran efectos mas pequenos? (la correlacion entre los interceptos y R script 5.
las pendientes)

R script 6
R script 7

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

9. Y (st los participantes que son mds lentos, muestran electos mds pequenos? (la_correlacion entre los interceplos y las pauddeiteph 5.

NUESTRA REALIDAD: 6 PARAMETROS

mtercepto (725 ms)

pendiente (50 ms) X (-0.5/+0.5)

CITOr
rt; = Lo+ uo; + (B1 X cond.cod +uy;) + ¢

/Kinlerceplos aleatorios por sujeto

pendientes aleatorias

B N

por sujeto

Curso de analisis de potencia estadistica
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19

Random Slape (u,)

Correlated Random Intercepts and Slopes (n = 100, .. =-0.5)

Slower subjects (higher intercepts) tend to show smaller frequency effects (smaller slopes)
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1000

w —
E
g ¥
'_750 ®
< e
5 -— -
__________ g .
@
i
—
500
L =

High Fraquency

Low Fraquancy

Condition
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
R script 3.

R script 4.

R script 5.

6. ¢ Existe variabilidad para los items (palabras), 1gual que entre los participantes? (interceptos para las palabras) R script 6
R script 7

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

0. . Ixiste variabilidad para los items (palabras), igual que entre los participantes? (interceptos para las palabras) R script 6.

NUESTRA REALIDAD: 7 PARAMETROS Alta frecuencia:

creer, fuego, marrdn, parir, palo, salud, sofa
mtercepto (725 ms) Baja frecuencia:
) ) , tarro, foca, forro, mosto, liebre, gaita, fango
nterceptos aleatorios por item
pendiente (50 ms) X (-0.5/+0.5) i Las palabras no son estimulos 1dénticos ‘(como lo son
error il las flechas en una tarea de flancos, por ejemplo)
) tienen su propia variabihdad...

rt; = Bo+uo; + wy; + (B X cond.cod +uy) + ¢

Ademas, diferentes sujetos responden al mismo

=

T ' ' estimulo, no se trata de datos independientes:
/\mlerceplos aleatorios por sujeto

. . L correlacionado
pendientes aleatorias o

m por sujeto Q\—\“_> su bJ 1ls Of?
e ST subj2 sofa
subj3 sofa

subj4 sofa
subj5 sofa
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
R script 3.

R script 4.

R script 5.

R script 6.

7 ¢Los iempos de reaccion, se distribuyen de forma normal? R script 7.

R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;) = Bo+uo; + wo; + (B1 X cond.cod +uy) + €
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

7 sLos tempos de reaccion, se distribuyen de forrma normal Histogram of simulated RTs R script 7.

300

Frequency
200

mtercepto (6.59 log(ms))

A 8
mterceptos aleatorios por item
pendiente (0.10 log(ms) X (-0.5/+0.5) Reaction Time (ms)
T error Distribution of Simulated RTs (Log-Normal)
*
log(rty) = Bo+uo; . wy + (B1 X cond.cod +uy;) + € g 0
- , & &
interceptos aleatorios por sujeto £ .
: .+ correlacionado
pendientes aleatorios ° | ; . . ‘ :
por sujeto RT (s

Shiny app — https://lindeloev.shinyapps.io/shiny-rt/
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - acercandonos a la realidad

¢ Qué pardmetros queremos estimary?’ 0

mtercepto (6.59 log(ms)) Q

A

R
“sigma_ w0 Q

pendiente (0.10 log(ms))

t © X .
log(rty) = Bo+uo; , wy + (B, % cond.cod +uqy;)) + €----- > IIII IIII
| l ..... il I b

“igma” Q

=—> “sigma_u()’
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

Ejemplo de un set de datos generados con 100 participantes y 100 ensayos por condicion:

log(rt;) = Bo+uoi+ wy; + (B1 X cond.cod +uy;) + ¢

Simulated Reaction Times by Lexical Frequency

Raincloud plot: distributions, boxplots, subject means, and individual trajectories

8

log(RT)

High Freq Low Freq
Lexical Frequency

2000
1800
1600
1400

1200

1000

800

(sw) 1y

600

200

Random effects:
Groups Name

item (Intercept)
subj (Intercept)

cond. cod
Residual

Number of obs: 20000,

Fixed effects:

Estimate
(Intercept) 6.56757
cond.cod 0.09825

Variance Std.Dev. Corr
0.0097138 0.09856

0.0555278 0.23564

0.0002061 0.01436 -0.58
0.0634124 0.25182

groups: item, 200; subj, 100

Std. Error df t value Pri>|t])
0.02464 116.44045 266.566 < 0.0000000000000002 *kx
0.01446 199.92015 6.796 0.000000000121 **x

¢Puedo replicar el efecto 80/95% de las veces? :Controlando el error Tipo II (falsos negativos)?

Curso de analisis de potencia estadistica
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0S| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos - Acercandonos a la realidad

Nuestra realidad es mas compleja...

R script 2.
R script 3.

R script 4.

R script 5.

R script 6.

R script 7.
8. ¢Cudntos datos (participantes/ensayos) debo recoger para detectar los efectos repetidamente (80/95%)? R script 8.

MODELO FINAL CON 7 PARAMETROS
log(rt;)) = B+ uo; + wo; + (B X cond.cod +uy;) + €
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

8. Cudntos datos debemos recoger v para qué tamarios de efecto?
c y

BUCLE 2

BUCLE 1

Tabla de potencias estadisticas <

Curso de analisis de potencia estadistica

Para posibles tamafos de efecto y posibles tamafios muestrales, repite:

PASO |. GENERACION DE DATOS <

log(rt;) = Bo+ uo; + wo; + (B X cond.cod +uy;) + &

PASO II. REALIZACION DEL TEST, EXTRAEMOS P-VALUES

p-values ¢ lmer(log(rt) ~ 1 + cond.cod + (1 + cond.cod|subj) + (1|item))

PASO Ill. REALIZAMOS NUMEROSAS SIMULACIONES

PASO IV. CALCULAR LA POTENCIA
power ¢ (p-values < 0.05)/1000

27

27 Fcimeyc
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

8. sCuantos datos debemos recoger? R script 8.

, .. Power Curves with 95% Confidence Intervals
C‘Cuantos participantes 1000 simulations per point

necesito para diferentes
tamanos de efecto?

o
©

e
oo

|
|

o
[

Statistical Power (1 - B)
© o o o
\N] w E-N w

o
a

e
o

24 36 48 60 72 84 96
Number of Subjects

Effect Size @ Small (01=0.06) “® Medium (b1=0.10) =@ Large (b1=0.14)

Nota. 40 ensayos por condicion
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05| Analisis de poder para disefios mas complejos - Simulacion de datos

8. sCudntos datos debemos recoger? _ _ R script 8.
Power as a Function of Subjects and Items

Effect size: b1=0.06 (log scale), 500 simulations per point

Si1 el tamano de efecto fuese .

pequeno... jqué combinacion de

participantes/ensayos es la

R .......
24 36 48 60 72 84 96

Number of Subjects

o

o

Power

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

8

o

Number of ltems

o

4

o
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