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Absztrakt

A SNARC-hatas egy numerikus interferencia. Numerikus interferenciakrol akkor beszéliink,
amikor a relevans ingerinforméciot, azaz a szamok mentélis reprezentdcioit befolyasolja
valamilyen irrelevans tulajdonsag. A SNARC-hatas annyit tesz, hogy a jobb valaszhellyel
gyorsabban valaszolunk nagyobb, mig a bal valaszhellyel kisebb szamokra binaris, példaul
parossagi dontési paradigméakban. Korabbi eredmények bizonyitékkal szolgalhatnak azokra a
feltevésekre, hogy a SNARC-hatds a valaszadds késOi1 szakaszara specifikus és hogy a
hatasnagysaga annal nagyobb, minél lassabban adnak valaszt a kisérleti személyek a feladatok
megoldasa soran. Kutatasunkban arra kerestiik a valaszt, hogy a SNARC-hatés hatasnagysaga
befolyasolhato-e a feladat instrukcidjanak segitségével. Az alapértelmezett parossagi dontési
paradigmat a gyorsasag €s pontossag instrukciokkal manipulaltuk. Eredményeink alapjan a
SNARC-hatés hatasnagysaga nem befolyasolhatd a feladat instrukcidjanak segitségével. Ez
abbol is fakadhat, hogy az instrukciok befolyasoldsa és a valasz idobelisége két eltérd

mechanizmus keretein beliil valtoztatjak a SNARC-hatas paramétereit.

Bevezeto

A szamok olyan absztrakt fogalmak, amelyek segitségével mennyiségeket hatarozunk meg.
Mindennapi életiink részét képezik. Rajuk alapozzuk az id6t, igy segitenek nekiink reggel
felkelni, vagy megjegyezni, hogy melyik busszal vagy villamossal tudunk eljutni a
munkahelyiinkre. Segitségiinkre vannak abban, hogy megértsik mennyi id6 mulva lesz
sziinetiink, mennyit kell fizetniink az ebédiinkért és a mellé elfogyasztott kavéért. A szdmokra
tamaszkodunk akkor is, amikor egyszerli vagy komplex matematikai és aritmetikai

szamitasokat végziink, akar papiron, akar fejben. Az utdbbi esetében a szdmok mentélis



reprezentacioit alkalmazzuk és egy magasabb komplexitdsu kognitiv folyamat segitségével

végziink el rajtuk kiilonféle miiveleteket.

A szamok és azok mentdlis reprezentacidinak kutatasa régota az egyik fObb
iranyvonalai ko6zé tartozik a kognitiv pszichologidnak, mivel minél tobbet tudunk a
megértésiik folyamatardl, annal konnyebben térképezhetjilk fel azt is, hogy az emberek
miként tanuljak meg a szimbdlumok, jelek jelentését, és hogyan tudjak azokat alkalmazni —
amely nem csak a szamolas alapjat képezi, hanem olyan esszencialis folyamatokét is, mint a
nyelv vagy az absztrakt gondolkodas elsajatitdsa. Ezek a mentdlis reprezentaciok kolcsonos
hatasban lehetnek egyéb kiils6 vagy belsé tényezOkkel, amelyeket numerikus
interferenciaknak neveziink. Az interferencidk természetének megismerése altal jobban
megérthetjiik, hogy az emberek hogyan sajatitjak el ezeket a komplex fogalmakat és hogyan

alakitjak ki az azok kozotti kapcsolatokat.

Az egyik leginkabb kutatott numerikus interferencia a szam-valaszhely asszociacio,
vagyis a (nemzetkozi irodalomban) SNARC-hatas. A SNARC-hatéas azt foglalja magaban,
hogy a tér egyik oldalat a viszonylag kisebb szamokkal, a tér masik oldalat pedig a viszonylag
nagyobb szamokkal asszocidljuk (Dehaene ¢s mtsai.,, 1993). Az asszocidci® iranya
kultaraspecifikus, a tanult irds irdnya horgonyozza le. P¢ldaul a nyugati kultirdkban
jellemzden a bal oldallal asszocialjuk a kisebb, a jobb oldallal a nagyobb szdmokat. Dehaene
¢s munkatarsai (1993) egy parossagi dontési feladatot hajtattak végre kutatasuk résztvevoivel,
amely soran azoknak a 10 alatti szamok parossagarol kellett donteniiik. Azt talaltdk, hogy a
résztvevok altalanossagban gyorsabban valaszoltak a balra mutaté nyillal a kisebb szamokra,
mig a jobbra mutaté nyillal a nagyobb szamokra. Ebbdl az is kideriilhet, hogy a numerikus
interferencidkat viselkedéses adatokkal mérjiik; a SNARC-hatast jellemzden reakcididdvel és
hibaarannyal. Mivel a kezesség ¢és a kezek felcserélése nem valtoztat az eredmények
tendencidin (Dehaene és mtsai., 1993), arra kovetkeztethetiink, hogy a szamok mentélis
reprezentacioi nem a kezekkel interferdlnak, hanem az észlelt tér két oldalaval. A SNARC-
hatason kiviil mas numerikus interferencidkat is fedeztek mar fel a kognitiv tudoméanyok
kutat6i, mint példaul a MARC-hatas (péarossag-valaszhely asszociacid) (Nuerk és mtsai.,
2004) vagy a PNARC-hatas (szam-parossag asszociacid) (Krajcsi és mtsai., 2018). A

numerikus interferencidk magyarazatara tobb elméleti modell is sziiletett mar.

Magyardazo modellek. Az elméleti modelleket, amelyek a numerikus interferencidkat
magyarazzak két csoportba oszthatjuk, miszerint vannak az analdg és a diszkrét modellek. A

két modelltipust az alapjan kiilonboztetjiik meg, hogy azok a szdmok mentalis reprezentacioit



két egymastol eltérd formaban képzelik el. Az analég modellek azt feltételezik, hogy az
Osszes szam, amelyet valaha tudatosan feldolgoztunk egy mentélis szdmsoron helyezkedik el.
A diszkrét modellek ezzel szemben arra a feltevésre alapoznak, hogy a szamok mentalis
reprezentacidi egymastol fliggetlen kategoridk (tigynevezett csomopontok), amelyek
kiilonféle mértékben asszocidlodnak mas szdmokkal és tulajdonsagokkal (Krajcsi és mtsai.,

2018).

Az anal6ég modellek kozé tartozik az analdég mennyiségi rendszer (AMS), egy Weber
torvénye alapjan miikodo pszichofizikai modell (Moyer & Landauer, 1967). Az AMS alapjan
a SNARC-hatas abbol fakadhat, hogy a mentalis szamsor bal oldalan helyezkednek el a
kisebb szamok, mig a jobb oldalan a nagyobb szamok (Dehaene és mtsai., 1993). Mivel a
mentalis szamsor ¢€s a tér reprezentacidjanak két oldala azonosithatoak egymassal,

interferencia 1ép fel.

Egy masik magyardzat szerint — amelyet altalanositott mennyiségi rendszernek hivhatunk
(GMS) — nem a szamok ¢és a tér, illetve egyéb tényezok mentélis reprezentacidi hatnak
egymasra, hanem az Osszes folytonos fogalom reprezentacidja egy skalan helyezkedik el,

ezaltal teremtve kongruens és inkongruens helyzeteket (Walsh, 2003).

Az anal6g modellek tehat arra tamaszkodnak, hogy mivel a szdmok folytonosak, ezért
tobbnyire olyan tényezdkkel Iépnek kdlcsonhatasba, amik szintén azok (példaul az észlelt id6
(Oliveri és mtsai., 2008), vagy az inger fizikai mérete (Henik & Tzelgov, 1982)). Az analog
modellekkel az a probléma, hogy nem veszik figyelembe, hogy a szdmok mentalis

reprezentacioi kategorikus tényezokkel is interferalhatnak (példaul PNARC-hatés).

A diszkrét modellek kozé tartozik a nyelvi jeloltség/polaritdsalapti modell, a delta-
szabaly alapi konnekcionista modell és a diszkrét szemantikus rendszer (DSS). Az els6
valojaban két modell, amelyek ugyanazokra a mechanizmusokra alapoznak, miszerint a
szamok ¢és az interferencidt okozd tényezdk tulajdonsdgainak van valamilyen kiils6 forrasbol
szarmaz6 attribitumuk (példaul, hogy nyelvi értelemben véve jeloltek vagy jeldletlenek
(Nuerk és mtsai., 2004), vagy hogy pozitiv vagy negativ polaritdssal vannak felruhazva
(Proctor & Cho, 2006)). Ezek az attribatumok egyénenként valtozhatnak és inkongruens vagy
kongruens helyzeteket eredményezhetnek, ezzel magyardzva az interferencidk egyéni
variancidjat és okat. Ezek az attributumok kategorikusak és ellentétparokba rendezhetéek

(példaul paros-paratlan, kicsi-nagy és igy tovabb).



A delta-szabaly alapt konnekcionista modell egy informacidfeldolgozo elmélet, amely szerint
a szaminger feldolgozasa soran annak fizikai kdrnyezete és a hozzd kot6do tulajdonsagok

mentalis reprezentacioi Iéphetnek kdlcsonhatasba egymassal (Verguts & Van Opstal, 2014).

A DSS egy rugalmas rendszert feltételez, miszerint minden szadm és azok 0sszes tulajdonsaga,
tovabba minden interferencidt okozo belsé vagy kiilsé tényezd egy-egy csomopontba
sorolhatd, hasonléan a mentdlis lexikon konnekcionista rendszeréhez. Ezek a kategoridk
kiilonb6z6 mértékben kapcsolédnak egymadssal (példaul az egyes szam erdsebb

Osszekottetésben lehet a kicsi tulajdonsaggal, mint a naggyal) (Krajcsi és mtsai., 2016).

A diszkrét modellek tehat arra alapoznak, hogy a szamok és azok tulajdonségai, illetve az
azokkal asszocialodo egyeb tényezOk kategorizalhatdak, amely kategéridk hatassal vannak
egymasra ¢€s kiilonféle mértékben 6sszekdttetésben allnak. Ezaltal azokat az eredményeket is
magyardzni tudjak, amelyek arra szolgalhatnak bizonyitékul, hogy a szdmok mentalis

reprezentacioi kategorikus tulajdonsagokkal is kdlcsonhatasba léphetnek.

Az elméleti modellek kozos tulajdonsagai kozé tartozik tehat, hogy a szdmok ¢€s azok
tulajdonsagainak kiilonféle mentalis reprezentacioi kozotti asszociativ - kapcsolatokat
feltételeznek, amelyek természetiik 4ltal tanulhatéak ¢€s befolyasolhatdéak. Tovabba, az
interferenciakat magyarazé elméletek feltételezik, hogy azok automatizmusokként mitkodnek,
amelybdl arra kovetkeztethetiink, hogy minél késébbi a valaszadas, annal kevésbé jelenik meg
az interferencidk hatasa, azonban ez nem minden esetben igaz (Roettger & Domahs, 2015).
Végiil pedig mindegyik modell feltételezi, hogy a numerikus interferenciak kialakulasdhoz
léteznie kell valamilyen szamfogalomnak. Ez alapjan feltételezhetjiik, hogy ezek az
interferenciahatasok nem humanspecitikusak, mivel korabbi kutatasok kimutattak, hogy egyes
allatok (példdul féemldsok vagy méhek) is rendelkeznek valamilyen korlatozott numerikus
kognicioval (Boysen & Hallberg, 2000; Pahl és mtsai., 2013). Az elméleti modelleket
Osszefoglald abrakat készitett Krajcsi €s munkatérsai (2018, 2022) (1. tdblazat & 1. abra).

1. tablazat

Az egyes elméleti modelleket Osszefoglalo tablazat a szdmfogalmak analdg és diszkrét

meghatarozasa alapjan Krajcsi és munkatarsai nyoman (2018), a szerz6 engedélyével.
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Az A) cellaban az analdog mennyiségi rendszer (Moyer & Landauer, 1967), a B) cellaban az
altalanositott ~mennyiségi rendszer (Walsh, 2003), a C) celliban a nyelvi
jeloltség/polaritasalapt modell (Nuerk és mtsai., 2004; Proctor & Cho, 2006), a D) cellaban
pedig a delta-szabaly alapi konnekcionista modell (Verguts & Van Opstal, 2014) sematikus
abrai lathatoak.

1. abra

A diszkrét szemantikus rendszer sematikus dbrdja Krajcsi és munkatarsai nyoman (2022), a

szerz0 engedélyével.
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A csomopontok kozotti vonalak vastagsaga a kapcsolatok erdsségét adja meg (minél

vastagabb, annal erésebb), mig a csomopontok kérvonaldnak vastagsaga azok gyakorisagat.

Numerikus interferenciak az dallatokban. Ahogyan azt kordbban taglaltuk, egyes kordbbi
kutatasok azt talaltdk, hogy f0emldsok és egyéb allatok is rendelkeznek alapvetd, korlatozott
numerikus kognicioval. Ezek alapjan kovetkeztethetiink arra, hogy ezek az allatok egy
bizonyos szinten megértik a mennyiségek, vagy tavolsagok kozotti kiilonbségeket, azaz olyan
fogalmakat, amelyeket szdmokkal lehet foként leirni. Mivel ez azt is jelentheti, hogy
rendelkeznek alapvetd reprezentaciokkal a szamok jelentésérdl, igy feltételezhetjiik, hogy

esetiikben is el6fordulhatnak a kiilonféle numerikus interferenciak.

Korabbi kutatasok ezen gondolatmenetbdl kiindulva olyan eredményeket talaltak,
amelyek bizonyitékul szolgalhatnak erre a feltevésre. Példaul, egy kisérletben arra tanitottak a
csimpanzokat, hogy nyomjak meg ndvekvo sorban a képernyon 1évo szamokat. Eredményeik
alapjan, a csimpanzok gyorsabban vélaszoltak a kisebb szamokra, ha ezt a bal keziikkel kellett
megtenniiik, mint a nagyobb szadmokra, és forditva a jobb kéz esetében (Adachi, 2014).
Emellett olyan baromfikndl is taldltak a SNARC-hatashoz hasonld interferenciat, amik
maximum hérom napja keltek ki a tojasbol. Ezeknek az volt a feladatuk, hogy élelmet
szerezzenek egy aréndban egy kisebb vagy egy nagyobb szaml halmaz bemutatdsa utan
(Rugani és mtsai., 2015). A baromfik jellemzden balra indultak az aréndban, amennyiben egy
kisebb szdmu halmazt mutattak be nekik, mig jobbra egy nagyobb szamu halmaz esetén.
Mind a két kutatds soran spontan fordult eld a viselkedés, azaz elegendd volt a
tesztalanyoknak az élelemszerzés modjat megtanulniuk, hogy a numerikus interferencia jeleit

produkaljak a viselkedéses adatokban.



Ezen eredmények azért érdekesek, mert a SNARC-hatést és annak irdnyat a hatas elsd
megjelenése Ota kulturdlis tényezdk termékeként azonositjuk (Dehaene és mtsai., 1993),
vagyis tanult jelenségnek véljiik. Mégis, az elébbiek alapjan ugy tiinik, hogy van valamilyen
veliink sziiletett mechanizmus, amely a szdmossag mentalis reprezentdciodi és egyéb tényezok
kozott alakit ki kapcsolatokat. Ezek alapjan a numerikus interferencidk mégsem csupan a
kiilonféle asszociaciokbol fakadnak, hanem egy sokkal bonyolultabb mechanizmus

produktumai, amelynek miikodésére hatdssal vannak a kornyezeti, tanult aspektusok.

A SNARC-hatas. A SNARC-hatasra az elmult évtizedek soran szamottevd kutatas eredménye
szolgalt bizonyitekul (Wood és mtsai., 2008). Ahogyan kordbban emlitettiik, a SNARC-hatést
nem befolyasolja a kezesség (Dehaene és mtsai., 1993), illetve a nem (Viarouge ¢és mtsai.,
2014). Ezzel szemben, az iras iranya (Dehaene ¢és mtsai., 1993), a kisérleti paradigma
elrendezése (Wood ¢és mtsai., 2008), a munkamemoria szabad kapacitasa (Gokaydin €s mtsai.,
2018), a célinger feldolgozasi ideje (Didino és mtsai., 2023) — azaz a valaszadas iddbelisége —
, illetve a szamfogalmak jelolése (Lengyel & Krajesi, 2024) igen. Az asszociacid
hatasnagysaga viszonylag alacsony (Wood ¢s mtsai., 2008) és magas az egyéni variabilitasa
(Viarouge ¢és mtsai., 2014). Tovabbi eredmények alapjan gy tiinik, hogy a SNARC-hatés
késOi valaszadas-specifikus (Roettger & Domahs, 2015), tehat csak viszonylag magasabb
reakcididokkel szamolva mutathat6 ki — azaz minél gyorsabban adnak valaszt az egyes probak
soran a résztvevOok, annal nagyobb a valoszinlisége, hogy a hatas eltiinik. Kutatdsunk
relevanciaja miatt érdemes kiemelni azt is, hogy minél magasabb reakcididokkel szamolunk,

annal magasabb a hatasnagysag (Didino és mtsai., 2019).

Kisérletiink célja az volt, hogy talaljunk egy moddszert, amelynek segitségével a
SNARC-hatas hatasnagysagat kozvetve novelhetjiik. Mivel a SNARC-hatas utobbi két
tulajdonsaga, (miszerint a SNARC-hatas a valaszadas késdi szakaszéara specifikus és hogy a
hatasnagysaga annal nagyobb, minél lassabban adnak vélaszt a kisérleti személyek a feladatok
megoldésa soran) lényegében azt jelenti, hogy az anndl er6sebb, minél lassabban valaszolnak
a résztvevok, feltételezhetjiik, hogy ha egy parossagi dontési feladatban arra kérjiik a kisérleti
személyeket, hogy minél pontosabban teljesitsenck az egyes probak sordn és ne vegyék
figyelembe az id6t, azzal novelhetjiik a hatdsnagysagot, hiszen ezaltal a reakcioidOket is
noveljiik. Ezzel szemben, ha arra kérjiik a résztvevoket, hogy minél gyorsabban valaszoljanak
¢s hagyjak figyelmen kiviil a hibaikat, azzal csokkenthetjiik a reakcioiddt, ezaltal csokkentve
a hatasnagysagot, és Roettger & Domahs (2015) eredményei alapjan talan el is tiintetve a

hatast.



Kutatasi kérdésiink tehat célkitiizéseink alapjan tigy szo6l, hogy vajon a SNARC-hatas
hatasnagysaga novelheté-e a feladat instrukcidinak segitségével. Tudomasunk szerint még
nem keriilt sor olyan kutatasra, amely ezzel foglalkozott volna. Azért, hogy kérdésiinket
megvalaszoljuk az alapértelmezett parossagi dontési paradigma egy modositott verzidjat

alkalmaztuk, amelyben a résztvevoket pontossag €és gyorsasag instrukcidcsoportokba soroltuk.
Moédszertan

Minta. Osszesen 43 egyetemista (80% nd, atlagéletkor = 23,2, SD = 7,08) vett részt a
kutatasban, akik az Eo6tvos Lorand Tudomanyegyetemen tanulnak és a részvételért kurzus

kreditet kaptak.

Eljaras. A résztvevoknek egy online feliileten kellett kitolteniiik az alapértelmezett parossagi
dontési paradigma moédositott verzidjat. A kisérlet az OpenSesame program segitségével lett
implementédlva, amely egy nyilt forraskddi kognitiv tesztek Osszeallitasara optimalizalt

szoftver (Mathot és mtsai., 2012).

Mieldtt elkezdddott volna a gyakorld- és a tesztfazis a résztvevoket véletlenszeriien
instrukciocsoportokba soroltuk, azaz vagy arra kértiik oket, hogy minél pontosabban
valaszoljanak — figyelmen kiviil hagyva az eltelt id6t — vagy arra, hogy minél gyorsabban
valaszoljanak — figyelmen kiviil hagyva hibazasaik szamat. A tovabbiakban ezekre az

instrukciocsoportokra pontossag és gyorsasag csoportokként hivatkozunk.

A résztvevOknek az alapértelmezett parossagi dontési paradigmat kellett elvégezniiik
(Dehaene ¢s mtsai.,, 1993), amely sordn probanként az egy és kilenc kozotti szdmok
parossagarol kellett donteniiik. A gyakorlo- és a tesztfazis soran is a célinger egy sziirke hattér
kozepén jelent meg fehérrel szinezve. A szdmok paros és paratlan tulajdonsagait
véletlenszerlien a billentyiizet ,,q” ¢és ,,p” billenty(ithoz kotottiik. Ezeket a véalasz-billentyii
kombinacidkat a gyakorld- és a tesztfazis soran is felcseréltiik egyszer az 6sszes proba felénél
(2. é&bra), azonban a két fazis ugyanazzal a kombinacidoval kezdddott. A célinger egészen
gombnyomasig lathatd volt. A véalaszadds és a kovetkezd inger megjelenése kozott 1000

milliszekundum telt el.
2. abra

A fehérrel szinezett célinger megjelenése a sziirke hattéren, alatta a valaszadds sematikus

abraja.



A gyakorlofazis soran a résztvevoknek egytdl kilencig az 6sszes szam parossagarol donteniiik
kellett valasz-billentyli kombinacionként egyszer. A tesztfizis soran ugyanezen szamok
péarossagarol valasz-billentyli kombinaciénként 40-szer dontdttek. fgy a gyakorlofazis soran
18 (9 * 2 * 1), a tesztfazis sordn 720 (9 * 2 * 40) probat teljesitettek, azaz 6sszesen 738-at. A
gyakorlo- és a tesztfizis a probak szaman kiviil abban kiilonb6zott, hogy a gyakorlofazis
soran a résztvevOk hibas valaszairol visszajelzés érkezett hang formdjdban. A probak

sorrendjét randomizaltuk.

A kisérlet fliggetlen valtozoi az instrukcidcsoportok, a valasz-billentyii kombinaciok €s

a probak sorrendje, mig fliggd valtozoi a résztvevok reakcidideje és hibaaranya.

Eredmények

Az adatok statisztikai elemzését az R statisztikai programozasi nyelv (R Core Team, 2023)
RStudio v4.3.2 (RStudio, 2023) fejlesztdi kdrnyezetben implementalt valtozataval és a
CogStat v2.5 statisztikai szoftver (Krajcsi, 2023) segitségével végeztem el. Az adatelemzés
soran az R tidyverse (v2.0.0; Wickham ¢és mtsai., 2019), dplyr (v1.1.4; Wickham és mtsai.,
2023), tidyr (v1.3.1; Wickham és mtsai., 2024), purrr (v1.0.2; Wickham & Henry, 2023),
Imtest (v0.9.40; Zeileis & Hothorn, 2002), MASS (v7.3.60; Venables & Ripley, 2002), readxl
(vl.4.3; Wickham & Bryan, 2023), effsize (v0.8.1; Torchiano, 2016) és patchwork (v1.3.0;

Pedersen, 2024) csomagjait hasznaltam.

Az elemzés soran el0szor az adatokat sziirtem. Egy résztvevd Osszes adatét ki kellett

hagyni a tovabbi elemzésbdl, hiszen az tobb, mint a probak 50%-aban hibdsan valaszolt, igy a



minta végsd elemszdma 42-re csokkent. A tovabbi elemzés soran nem vettem figyelembe a

gyakorléfazis probaihoz, és a hibas probakhoz tartozé adatokat.

Azért, hogy leellendrizzem, hogy az instrukcidocsoportoknak valoban volt-e hatdsa a
reakcidoidore és a hibaaranyra, az Osszes résztvevl reakcioidd értékeit és hibaardnyait
instrukcidcsoportonként egy-egy parametrikus kétmintas t-proba ald vetettem (3. abra). A
csoportok kozotti hibaaranyt (#(40,993) = -3,247, p = 0,002, 95% CI = [-0,066, -0,015]) és a
reakcioid6t (#(39,745) = 2,135, p = 0,039, 95% CI = [2,654, 97,352]) teszteld statisztikai

probak mind a két esetben szignifikans eredményeket produkaltak.
3. abra

Az instrukcidécsoportok hatdsa a hibaszazalékra® és a medidn reakci6idék atlagara. A

csoportatlagok konfidencia intervallumait fekete hibasdvokként abrazoltam.

Instrukciocsoportok hatasa
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A korabbi kutatdsok nyomdn a linedris illesztésre az alabbiak alapjan keriilt sor
(példaul Krajcsi és mtsai.,, 2018). Résztvevonként kiszdmoltam a szamonkénti median
reakcioiddt a bal- és jobb kezekre csoportositva. Azért, hogy a reakcioidk kiugrd értékeit
szlirjem, azokat a szdmonkénti reakcididd medianokat vettem ki a tovabbi elemzésbdl,
amelyek median abszolut eltérésiik 2,5-szeresével eltértek a szdmonkénti medidn reakcididok
atlagatol (Leys és mtsai., 2018). Ezutan ahhoz, hogy megkapjam a reakcioidék meredekségét

a kezek szerint csoportositva, egy olyan linearis illesztést végeztem, amely soran a bemutatott

1 A diagramokon a konnyebb olvashatosag érdekében a hibaaranyt atvaltottuk hibaszéazalékra.



szam volt a regresszor és a szamonkénti median reakciéidé a josolt valtozd. A bal kéz
meredekségeit a tovabbiakban az IS, a jobb kéz meredekségeit pedig az rS betlik jelolik.
Végiil a bal kéz meredekségeit kivontam a jobb kéz meredekségeibdl, amellyel megkaptam a

AS értékeket, vagyis a SNARC-hatas meredekségeit (rS — IS = AS).

Ezutdn egy parametrikus egymintds t-proba ala vetettem a AS értékeket, ahol azt
vizsgaltuk, hogy az értékek eltérnek-e a nullatol. A statisztikai proba eredménye szignifikans
lett (atlag AS = -4,179, SD = 7,07, t«(41) = -3,829, p < 0,001, 95% CI = [-6,383, -1,975]) (4.
abra), viszonylag magas hatdsnagysaggal (Cohen-féle d = -0,838, 95% CI =[-1,291, -0,385]),
vagyis a SNARC-hatas megfigyelhetd volt a csoportban.

4. abra

A SNARC-hatds. A meredekségek konfidencia intervallumait sotétsziirke, attetszo

hibasavokként abrazoltam.

SNARC-hatas
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Azért, hogy megvizsgdljam  kutatasunk 6  kérdését, miszerint az
instrukcidcsoportoknak hatadsa lehet a SNARC-hatds hatdsnagysagéara, a résztvevok AS
értékeit azok instrukcidcsoportjai alapjan szétvalogattam és egy parametrikus kétmintés t-
proba ald vetettem, hogy ellendrizzem, van-e azok kozott jelentds kiilonbség. A statisztikai
préba eredménye nem lett szignifikans (#(39,889) = -0,48, p = 0,634, 95% CI = [-5,38, 3,315])

(5. abra). Ezek alapjan az instrukci6 tehat nem befolydsolja a hatdsnagysagot.
5. dabra

Az instrukciocsoportok AS meredekségei kozotti kiilonbség. A meredekségek konfidencia

intervallumait sotétsziirke, attetszo hibasavokként abrazoltam.
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Ezt kovetden egy percentilis-elemzés kovetkezett, amelyre azért volt sziikségiink,
hogy leellendrizziik, hogy van-e kapcsolat a valasz idObelisége, illetve a hatds statisztikai
szignifikanciaja €s hatasnagysaga kozott. Az elemzés soran megismételtem a fentebb taglalt
linearis illesztést és a AS értékekhez tartozo statisztikai probakat azzal a kiilonbséggel, hogy a
reakci6idok 50. percentilise (median) helyett az adatokat a 12,5., 37,5., 62,5. és 87,5.
percentiliseknél valasztottam szét. Ezzel négy adathalmazt hoztam Iétre, hasonloan a Didino
¢s munkatarsainak (2019) kutatasaban Iévé bin-elemzéshez. A percentilis-elemzés
eredményeit a 2. tablazat taglalja. A median abszolut eltérés alapl sziirést a percentilisek

alapjan hajtottam végre minden adathalmazban.
2. tablazat

A percentilis-elemzés eredményei.

percentilis Cohen-féle d d 95% CI t df p
12.5 -0,454%%* [-0,015, -0,894] -1,996 41 0,053
37.5 -0,537%%* [-0,095, -0,979] -2,331 41 0,025%*
50 (median) -0,838%* [-0,385, -1,291] -3,829 41 <0,001*
62.5 -0,59%* [-0,146, -1,032] -2,481 41 0,017*
87.5 -0,366 [0,072, -0,803] -1,539 41 0,131

A tablazat a AS meredekség értékeivel szamolt parametrikus egymintas t-probak eredményeit,
illetve a masodik oszlopban a SNARC-hatds hatdsnagysagait tartalmazza és a harmadik
oszlopban azok konfidencia intervallumait a median és a kiilonféle percentilisek alapjan

szétvalasztott reakcididokkel szamolva. A szignifikanciat eléré p-értékek *-gal, a konfidencia



intervallum alapjan szignifikans hatdsnagysdgok **-gal vannak jelolve. A hatasnagysagok

konfidencia intervallum értékei a 6. abran talalhatdak.

Azért, hogy teszteljem, hogy a hatds a mintaszamunkkal mekkora minimalis
hatasnagysagot tudna kifejteni egy szenzitivitds-eréelemzéssel zartam az elemzést, amelyet a
G*Power 3 nevil szoftver segitségével hajtottam végre (Faul és mtsai.,, 2007). Az elemzés
alapjan az elemszamunk (n = 42) mellett 95%-os erével legalabb 1,152-es nagysagii Cohen-
féle d értek lenne szignifikans (o = 0,05, 1-f = 0,95, df = 40). Ez azt jelenti, hogy amennyiben
a csoportok kozotti kiilonbség szignifikans lenne, abban az esetben a hatdsnagysag értéke
legalabb 1,152-re novekedne, azonban kutatasi célunk altal, miszerint minél inkabb ndvelni
szeretnénk a hatdsnagysagot, ez nem lenne jelentds novekedés a teljes csoportban megjelend

SNARC-hatés hatdsnagysagahoz képest (Cohen-féle d = -0,838, 95% CI =[-1,291, -0,385]).

Diszkusszio

A kutatasunk soran alkalmazott modositott parossagi dontési paradigma (Dehaene és mtsai.,
1993) eredményeinek elemzése utan a szamottevd kutatasban kimutatott (Wood és mtsai.,
2008) SNARC-hatast sikeriilt replikalnunk, azonban a pontossadg €s gyorsasag instrukcidok

nem befolyasoltak szignifikansan a hatadsnagysagot.

A percentilis-elemzés eredményei (2. tablazat) alapjan nem tudunk arra kdvetkeztetni, hogy a
SNARC-hatés valoban késoi valaszadas-specifikus lenne (Roettger & Domahs, 2015), hiszen

csak a medianhoz kozeli reakcididokkel szamolva kaptunk szignifikans eredményeket.

Az elemzés tovabbi eredményei alapjan a magasabb reakcidoidok nem kovetik azt a tendenciat,
amit korabbi kutatasokban kozoltek (Didino és mtsai., 2019), miszerint a lassabb valaszok
novelnék a hatds nagysagat. Ehelyett a Cohen-féle d értékek egy V-alaku fliggvényt irnak le

(6. abra), és a legmagasabb reakcioid6 értékekkel szdmolva nem is érik el a szignifikanciat.
6. dbra

A percentilis-elemzés eredményeibdl kivont hatdsnagysdgok az egyes percentilisek
fiiggvényében. A Cohen-féle d értékek konfidencia intervallumait sotétsziirke hibasavokként

abrazoltuk.
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Osszességében, sikeriilt megvalaszolnunk kutatdsi kérdésiinket. A  SNARC-hatas
hatasnagysaga nem befolyasolhat6 a feladat instrukcidjanak segitségével. A hatasnagysaggal

¢s az idobeliséggel kapcsolatos eredményeinkre két magyarazat szolgalhat.

Eloszor is, lehetséges, hogy a SNARC-hatas hatdsnagysaga ¢és a valaszadas
iddbelisége kozotti kapcsolatot (Didino és mtsai., 2019, Roettger & Domahs, 2015) kordbban
rosszul mérték. Mivel eldfordulhat, hogy az adatok zajosak voltak, ezért érdemes a korabbi és
jelen kutatdsokat replikdlni nagyobb elem- vagy probaszammal, hogy meggy6zodjiink arrdl,
valoban nincs-e kapcsolat a két tényezd kozott. Mivel a SNARC-hatas egyéni variabilitasa
magas (Viarogue ¢és mtsai., 2014), az sem kizarhato, hogy ezen modszerek hatasa populacio-
vagy egyénspecifikus. Ezalatt azt értjiik, hogy lehetséges, hogy egyes mintakon az instrukciok
segitségével befolyasolhatnank a hatdsnagysagot, mig egyes mintakon nem. Azért, hogy ezt a
lehetdséget is megvizsgaljuk, a SNARC-hatasrdl sz616 kutatasok eredményeit érdemes lehet

feliilvizsgalni egy olyan metaanalizis keretein beliil, amely erre a kérdéskorre fokuszal.

Masodszor, nem zarhatjuk ki azt a lehetdséget sem, hogy akkor, amikor a reakcioiddk a
koriilmények (példaul a laborhelyzet vagy az egyéni variabilitds) altal lesznek magasabbak
vagy alacsonyabbak, akkor nem ugyanazok a paraméterei valtoznak a SNARC-hatdsnak, mint
amikor ezen kutatas sordn a résztvevoket arra kérjiik, hogy teljesitsenek minél pontosabban
vagy gyorsabban a probak soran. Ezt a magyardzatot arra alapozzuk, hogy a numerikus
interferenciak természete még mindig tisztdzatlan, vagyis nem tudjuk, hogy pontosan melyek
azok a tényezOk, amelyek befolyasolhatjak azok mikodését, és azt sem, hogy milyen

mértékben.



A SNARC-hatas hatasnagysagat noveld modszerekre azért van sziikségiink, mert azok
additivak lehetnek. Ez azt jelenti, hogy ugyanazon kutatds keretein beliil egyszerre tobbet is
implementélva jelent6sen novelhetjiik a SNARC-hatas alapvetden alacsony hatdsnagysagat,
igy felnagyitva a fliggetlen valtozok hatdsat. Erre azért lehet sziikség, mert tovabbra sem
érthetd teljes mértékben, hogy Dehaene és munkatarsainak (1993) alapértelmezett dontési
paradigméjanak kiilonféle valtozatai milyen okbdl kifolydlag modositjak az eredményeket

ugy, ahogyan.

Emellett a magas hatasnagysag sziikséges eléfeltétele lehet megbizhatd diszkalkulia?, vagy
diszkalkulia-altipus diagnosztizalast segitd mutatok vagy skaldk megalkotasanak a
tovabbiakban, ahogyan arra kordbban is példa volt egy masik numerikus interferencia, a

numerikus Stroop-hatés® esetében.

Ezekbdl az okokbdl kifolyolag tehat tovabbi modszerekre van sziikségiink, amellyel
novelhetjiik a SNARC-hat4s hatasnagysagat. Azonban még nem szereztlink tudomast mas
olyan a kisérleti paradigma manipulacidjaval befolydsolhatd tényezokrdl, amelyek hatassal
lennének a hatasnagysagra. Erdemes megemliteni, hogy a szenzitivitas-eréelemzéssel szamolt
minimalis hatasnagysag értéke sem lett volna elég magas ahhoz, hogy a modszer egyediili
alkalmazasaval elegendd mértékben felnagyitsuk a kiilonféle fliggetlen valtozok hatésat, vagy,

hogy egy megbizhaté mutatot hozzunk létre.

Az elobbi okot kevésbé valoszinlinek tartjuk eredményeink magyarazatara, hiszen a
viszonylag alacsony elemszdmot kompenzaltuk a résztvevonkénti magas probaszammal,
ahogyan ezt a relevans kutatdsokban is tették (Didino és mtsai., 2019, Roettger & Domabhs,

2015), igy csokkentve az adatok zajossagat.

Ha a masodik okra tdmaszkodunk eredményeink magyardzata soran, akkor az alapjan azt a
kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy a numerikus interferencidk természete igazan sokszinii és

még szamos tovabbi kutatdsra van sziikségiink ahhoz, hogy megértsiik azt.

2 A diszkalkulia (BNO F8120) az aritmetikai készségek zavara, amely alatt azt értjiik, hogy a populcidatlaghoz
hasonlitva normal intelligencia-hanyadossal rendelkezé egyén szamara nehézséget okoznak a szamokkal
kapcsolatos mentalis mtiveletek (World Health Organization, 2022).

3 A numerikus Stroop-hatds egy olyan interferenciahatds, ami akkor 1ép fel, ha két méret alapjan
Osszehasonlitandd szam nagysaga ¢és a szaminger mérete kozott inkongruitas fellelhetd (példaul, ha a harom és
az Ot kozott kell donteniink, és az eldbbi szam nagyobb betlimérettel 1athatdo a képernydn, mint az utdbbi.)

(Henik & Tzelgov, 1982).



Mesterséges intelligencia. Kijelentem, hogy a jelen miiben taglalt statisztikai adatelemzéshez
¢s a folydszoveg ellendrzéséhez a ChatGPT-40 verzidjat vettem segitségiil. (chat.openai.com)
A ChatGPT segitségével eloszor az eredményeket Osszefoglald diagramokat és &brakat
hoztam létre, hogy azok konnyen olvashatdak és érthetéek legyenek. Végiil a mesterséges
intelligenciat arra hasznaltam, hogy ellendrizze a folydszoveg és az irodalomjegyzék

helyességét (nyelvtan, stilisztika, felépités).

Az abrak elkészitése¢hez hasznalt promptok egy példéaja: ,,Help me insert confidence

intervals on a bar plot in R.” (2024. december 20.).

Az MI altal generalt kodot az adataimra illesztettem, majd lefuttattam. Ha a kod hibasnak

bizonyult, akkor feliilvizsgaltam, és ahol sziikséges volt, ott javitottam.

A folyoszoveg ellendrzéséhez hasznalt prompt: ,Ellendrizd a lentebb csatolt
dokumentum helyesirasat, megfogalmazasat ¢és felépitését az APA 7 szabvanyra

tamaszkodva.” (2024. december 23.).

Az MI altal tett javaslatokat feliilvizsgaltam. A nyelvhelyesség hibaival kapcsolatos
javaslatok egy részét ugy implementaltam, hogy a beszélgetés utan leellendriztem, hogy
valoban nem felelnek-e meg ezek a kiemelt részek az APA 7 szabvanynak. Ahol sziikséges

volt, ott javitottam.
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