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A mesterséges intelligencia (MI-) alapú rendszerek társadalmi-gazdasági diffúziója az elmúlt évek-
ben megkérdőjelezhetetlenül felgyorsult, a folyamatban az egyének technológiával szembeni elfo-
gadó magatartása kulcsszerepet játszik. Jelen kutatás az egyetemi hallgatók körében vizsgálja a mes-
terséges intelligencia elfogadását befolyásoló tényezőket. Az empirikus kutatás elméleti keretét a 
technológiaelfogadás és -használat egységesített elmélete (UTAUT-modell) jelenti. A keresztmet-
szeti vizsgálatra 2024 őszén került sor, hipotéziseinket a kovarianciaalapú strukturális egyenletek 
módszerével (CB–SEM) teszteltük. Eredményeink alapján a hallgatók MI-elfogadását elsősorban a 
teljesítményelvárás és a várható erőfeszítés befolyásolja, ugyanakkor a társadalmi befolyás mérsékelt 
hatást fejt ki a technológiával szembeni nyitottságra. Az elősegítő feltételek nem mutattak szignifi-
káns kapcsolatot sem a használati szándékkal, sem a tényleges használattal, ami az infrastrukturális 
tényezők marginális szerepét jelzi a vizsgált populáció elfogadási folyamatában. Mindezek alapján 
megállapítható, hogy az MI-technológia használatához szükséges erőforrások rendelkezésre állása 
önmagában nem elegendő az MI-adaptáció elősegítéséhez, a hallgatók mesterséges intelligenciához 
való viszonyulása elsősorban célzott edukációs programokkal alakítható. 

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, technológiaelfogadás, CB–SEM 

The socio-economic diffusion of artificial intelligence-based technologies has accelerated in recent 
years with technology acceptance playing a crucial role in the process. This research examines uni-
versity students and the factors influencing their acceptance of artificial intelligence. The study emp-
loys the Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT) as a theoretical base. 
A cross-sectional study was conducted in 2024, the hypotheses were tested using covariance-based 
structural equation modelling (CB–SEM). Based on our results, performance expectancy and effort 
expectancy are key determinants of AI-acceptance formation. Furthermore, social influence also 
showed a positive relationship with behavioral intention to use AI. On the other hand, facilitating 
conditions (i.e. the availability of infrastructural resources) were proven to have a negligible effect 
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in promoting the acceptance of technology. The findings provide actionable insights for policy-ma-
kers, suggesting that students’ expectations towards AI can be most effectively shaped through tar-
geted educational programmes. 

Keywords: artificial intelligence, technology acceptance, CB–SEM 

A mesterséges intelligencia (MI) alapú rendszerek társadalmi-gazdasági diffúzi-
ója az elmúlt években megkérdőjelezhetetlenül felgyorsult. Az MI-technológia 
mára számos iparágban meghatározó tényezőnek számít, és alapjaiban rendezi át 
a megszokott piaci viszonyokat, folyamatokat (Grabowski, 2024). Zhang és szer-
zőtársai (2021) értelmezésében a mesterséges intelligencia a számítógép-tudo-
mány azon alágához tartozik, amelynek célja olyan rendszerek tervezése, amelyek 
hagyományosan humán kompetenciát vagy beavatkozást igénylő problémák és 
feladatok megoldására képesek – ilyen például a tanulás, az érvelés és a megértés 
folyamata is.  

A mesterséges intelligencia intenzív terjedésének szerteágazó következményei 
(Capraro et al., 2024; Lukianenko–Simakhova, 2024) alapvető társadalmi válto-
zásokat idéznek elő (Sosaya-Rodríguez et al., 2024), és a megkezdett transzformá-
ciós folyamatokban a technológia általalános elfogadottságának kiemelt szerep jut. 
A technológiaelfogadás operacionalizálásakor több magatartástudományi mo-
dellre is támaszkodhatunk (Ajzen, 1985; Ajzen–Fishbein, 1980; Bandura, 1986; 
Davis, 1986; Deci–Ryan, 1985; Triandis, 1979; Venkatesh et al., 2003, 2012, 
2016; Venkatesh–Bala, 2008), ezek közül a technológiaelfogadás és -használat 
egységesített elmélete (Unified Theory of Technology Acceptance and Use of 
Technology, UTAUT) tekinthető a legszofisztikáltabb konstrukciónak. A Venka-
tesh és szerzőtársai (2003) által kifejlesztett modell több elmélet ötvözésével nyújt 
pontos és részletes képet a fogyasztói elfogadásra ható tényezők komplexitásáról, 
valamint párhuzamos hatásáról.  

Kutatásunk előkészítő szakaszában szisztematikus szakirodalom-elemzést vé-
geztünk, annak érdekében, hogy tudományos szempontból releváns kutatási objek-
tívák mentén biztosítsuk az elvégzett empirikus vizsgálat elméleti kereteit. Olyan, 
2018 és 2023 között publikált nemzetközi tanulmányokat vettünk figyelembe, ame-
lyek a fogyasztók MI-elfogadásáról szolgáltattak empirikus adatokat. A végső szak-
irodalmi adatbázis (n = 44) metaszintézisének konklúziója, hogy ugyan az MI-adap-
táció széles körben kutatott terület (Norzelan et al., 2024; Schulz et al., 2023), a 
felsőoktatási kontextusban értelmezhető használat, valamint elfogadás vizsgálata 
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nemzetközi és hazai szinten is hiányosnak tekinthető, ami több szempontból is kri-
tikus. Először is a mesterséges intelligencia elfogadásának mérése, valamint az azt 
befolyásoló tényezők azonosítása az egyetemi hallgatók körében különösen fontos, 
hiszen ők azok, akik a legközvetlenebbül és legerőteljesebben tapasztalják az MI-
technológiák oktatási, szakmai és mindennapi életet formáló hatásait (Ferk Savec–
Jedrinović, 2024). Másrészt a felsőoktatási környezet nemcsak a technológiahasz-
nálat intenzív tanulási és gyakorlati terepe, hanem az MI-adaptációt meghatározó 
kognitív és információs kompetenciák fejlesztésének elsődleges színtere is 
(Alateyyat–Soltan, 2024; Lau et al., 2019; Makarenko et al., 2024). Kiemelt jelen-
tőségű tehát, hogy a hallgatók – mint a jövő munkaerőpiacának alapvető szereplői – 
már most olyan tudásra és készségekre tegyenek szert, amelyek meghatározzák az 
MI-vel való együttműködésük sikerességét. Fontos továbbá leszögezni, hogy az 
egyetemi hallgatók technológiaelfogadásának elemzése elengedhetetlen a technoló-
gia társadalmi beágyazódásának és hosszú távú sikerességének megértéséhez, biz-
tosításához is. Mindezek tükrében az MI széles körű társadalmi adaptációjával kap-
csolatban a felsőoktatás nemcsak kritikus belépési küszöbként azonosítható, hanem 
kulcsfontosságú szerepe is körvonalazódik a technológia elfogadását meghatározó 
készségek célzott fejlesztésében. Ennek megfelelően jelen kutatás a továbbiakban a 
felsőoktatás területére fókuszálva elemzi azokat a tényezőket, amelyek elősegítik a 
mesterséges intelligencia hatékony és széles körű integrációját. A kutatás során egy 
online kérdőíves felmérés keretein belül vizsgáltuk a magyar egyetemi hallgatók 
MI-elfogadását. A kutatás elméleti kereteit az UTAUT-modell jelentette. Az adat-
elemzés a kovarianciaalapú strukturális egyenletek módszerének (Covariance-
Based Structural Equation Modeling, CB–SEM) alkalmazásával történt.   

A kutatás a következő szerkezetet követi. Az 1. fejezetben szakirodalom-elem-
zés segítségével törekszünk a tanulmány szempontjából releváns vizsgálati ered-
mények szintetizálására, valamint kutatásunk elméleti keretrendszerének felállítá-
sára. A 2. fejezetben részletezzük a kutatás hipotéziseit, illetve konceptuális mo-
delljét. Az empirikus vizsgálat során alkalmazott módszertan ismertetésére a 3. fe-
jezetben kerítünk sort. Eredményeink, valamint azok értékelése a 4. és az 5. feje-
zetben olvasható. Végezetül a 6. fejezetben összegezzük tanulmányunk legfonto-
sabb következtetéseit.  
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1. Szakirodalom-elemzés 

1.1. MI-technológiák adaptációs lehetőségei a felsőoktatásban 

A mesterséges intelligencia felsőoktatási integrációja forradalmasítja a hagyomá-
nyos akadémiai gyakorlatokat, jelentős előrelépést kínálva mind az oktatás, mind 
az intézmények vezetésszervezésének területén. Az elérhető szakirodalmak alap-
ján négy fő adaptációs irányt azonosítottunk: (1) az oktatási tevékenység perszo-
nalizációja (Jing–Boyi, 2023; Murdan–Halkhoree, 2024; Naseer et al., 2024; 
Sajja et al., 2024), (2) az intézményi működés optimalizálása (Nurhasanah et al., 
2024; Téllez et al., 2024), (3) az adatalapú vezetői döntéshozatal (Fok et al., 2018; 
Téllez et al., 2024), valamint (4) az innovatív oktatási gyakorlatok támogatása  
(Alrayes et al., 2024; Saleem et al., 2024).  

Az előnyökön túlmenően ugyanakkor a technológia integrációja kihívásokkal 
is jár. Mindenekelőtt az etikai problematikákat szükséges kiemelnünk (Alrayes et 
al., 2024; Murdan–Halkhoree, 2024), de komoly kihívást jelent az a digitális sza-
kadék is, amely az eltérő szociális háttérrel rendelkező hallgatóknak a technológi-
ához való hozzáférésével kapcsolatosan jelentkezik. Az alacsony jövedelmű ház-
tartásokból érkező hallgatók esetében a különböző technológiákhoz való hozzáfé-
rés (ilyenformán az MI működtetéséhez szükséges eszközök elérhetősége is) kor-
látozott, ami alapvetően hátráltatja az MI-alapú oktatás előnyeinek teljes kihasz-
nálását (Murdan–Halkhoree, 2024; Téllez et al., 2024).  

Ami a felsőoktatás és a mesterséges intelligencia jövőbeni perspektíváit illeti, 
az MI szerepe várhatóan tovább bővül majd, és ezt a folyamatot az innováció és 
az akadémiai környezet változó igényei vezérlik. Az MI-eszközök fejlesztésére 
fókuszáló aktuális kutatások elsődleges célja olyan MI-alapú chatbotok és predik-
tív modellek kialakítása, amelyek további segítséget nyújtanak a tanulási élmény 
perszonalizációjában, valamint az intézményi döntéshozatal támogatásában. Az ez 
irányú fejlesztések folyamatos monitorizálása kiemelt intézményi feladatként azo-
nosítható (Alateyyat–Soltan, 2024; Alrayes et al., 2024). Számottevő jelentőséggel 
bír továbbá az oktatók specializált képzése is. Az MI sikeres integrációjához elen-
gedhetetlen, hogy az oktatók releváns ismereteket és technológiai készségeket sze-
rezzenek az MI vonatkozásában. A képzési programok és a szakmai fejlődés lehe-
tőségének biztosítása kulcsfontosságú tényező az oktatók adekvát felkészítésében, 
amely támogatja az MI által vezérelt innovációk sikerességét, az oktatási módszer-
tan, valamint a megszokott gyakorlatok MI-motivált átalakítását (Murdan–
Halkhoree, 2024).  
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1.2. Technológiaelfogadás: fókuszban a mesterséges intelligencia 

A mesterséges intelligencia elfogadottságának elemzésével, valamint az azt befo-
lyásoló egyéni tényezők vizsgálatával számos tanulmány foglalkozik, amelyek fó-
kusza a technológia különböző iparági alkalmazásaira is kiterjed az orvostudomá-
nyoktól kezdve (Schulz et al., 2023) a pénzügyeken át (Norzelan et al., 2024) 
az építőiparig (Na et al., 2022). A mesterséges intelligencia elfogadása alatt az 
egyének vagy szervezetek MI-technológiák adaptálására, valamint használatára 
irányuló hajlandóságát és felkészültségét értjük (Kelly et al., 2023). Az egyének 
MI-alapú technológiákkal szemben tanúsított elfogadó magatartására számos té-
nyező hatással van. Először is az elfogadás kialakulásának támogatásában kiemelt 
szerepe van a technológia használatából fakadó észlelt hasznosságnak, valamint 
a használathoz kapcsolódó szükséges erőfeszítés feltételezett mértékének (Aldrai-
weesh–Alturki, 2025; Ibrahim et al., 2024). Ezen változók vizsgálata gyakran 
olyan elméleti modellek alkalmazása mentén történik, mint a technológiaelfoga-
dási modell (Technology Acceptance Model, TAM), valamint a technológiaelfo-
gadás és -használat egységesített elmélete (Kelly et al., 2023). Ismatullaev és Kim 
(2024) arra a következtetésre jutott, hogy a mesterséges intelligencia magasabb 
fokú átláthatósága, illetve megbízhatósága növeli a felhasználók bizalmát, és tá-
mogatja az elfogadást is. Cornelissen és szerzőtársai (2022) megállapították, hogy 
az egészségügyi szektorban való MI-használat során a felhasználók elfogadását az 
MI-rendszerek technikai teljesítménye és funkcionalitása befolyásolja. A techno-
lógiai tényezőkön túl az egyéni karakterisztikák is kulcsszerepet játszanak a tech-
nológia adaptációjának kialakulásában. Schiavo és szerzőtársai (2024) alapján a 
magasabb szintű MI-műveltség, azaz az MI-rendszerek működésének és működ-
tetésének megértése, elsajátítása csökkenti az egyének szorongását, és pozitív hoz-
záállást alakít ki a technológiával szemben, ami az elfogadási folyamatra is ked-
vezően hat. Bizonyos személyiségjegyek, mint a nyitottság és az innovativitás, po-
zitívan befolyásolhatják az MI használatával kapcsolatos teljesítmény- és erőfeszí-
tés-elvárásokat is, ezáltal elősegítve az elfogadást (Hao et al., 2021). A bizalom és 
a szorongás mértéke szintúgy kardinálisnak tekinthető az elfogadás kialakulásá-
ban, bár ellentétes mechanizmusok mentén fejtik ki hatásukat: míg a bizalom elő-
segíti, addig a szorongás megnehezíti az elfogadó magatartás kialakulását (Cor-
nelissen et al., 2022; Schiavo et al., 2024). Ezenkívül a szervezeti tényezők – mint 
a támogató kultúra, a részvétel (Bengel, 2020) és a versenyszellem (Fousiani et 
al., 2024) – szintén létfontosságúak a mesterséges intelligencia intézményi beve-
zetésében és elfogadásában. Számos tanulmány hangsúlyozza a társadalmi hatá-
sok, így a társadalmi normák, a szájhagyomány és a mesterséges intelligenciával 
kapcsolatos társadalmi attitűdök szerepét is (Chen et al., 2024; Fares et al., 2024; 



1122  HORVÁTH KATA – MOLNÁR LÁSZLÓ 

STATISZTIKAI SZEMLE, 103. ÉVFOLYAM 12. SZÁM 1117–1146. OLDAL DOI: 10.20311/stat2025.12.hu1117 

Mutlu, 2024). Banytė és szerzőtársai (2024) bebizonyították, hogy az adatvéde-
lemmel és az adatkezeléssel kapcsolatos aggályok szintén akadályozhatják a mes-
terséges intelligencia elfogadását. Végezetül az érzelmi és a kognitív tényezők is 
jelentős szerepet játszanak az MI-adaptációs folyamatok során. Mutlu (2024) meg-
állapította, hogy az egyének érzelmei és belső motivációi jelentős hatással vannak 
az MI-vezérelt technológiák használatával szembeni hajlandóságra, és hangsú-
lyozza, hogy az alapvetően pozitív válaszok segíthetik az elfogadó attitűd megerő-
södését. Chen és szerzőtársai (2024), valamint Hao és szerzőtársai (2021) szerint 
a mesterséges intelligenciával kapcsolatos észlelt kockázat negatív hatással lehet 
az elfogadásra. Az MI-vezérelt intézményi innovációk sikerének biztosításához 
ezen kockázatok célzott kezelése (akár szabályozási irányelvek és edukációs prog-
ramok révén) elengedhetetlenül fontos. Mindazonáltal az MI-adaptációt befolyá-
soló tényezők köre és befolyásuk jellege a különböző alkalmazási kontextusokban 
eltérhet (Aldraiweesh–Alturki, 2025; Nazri et al., 2023). 

1.3. A technológiaelfogadás és -használat egységesített elmélete 
(UTAUT) 

Kutatásunk kiindulási modelljét a technológiaelfogadás és -használat egységesített 
elmélete jelenti. A technológiaelfogadás és -használat egységesített elmélete nyolc 
különböző modell, illetve (elsősorban magatartástudományi) elmélet ötvözésével, 
revideálásával jött létre, többek között magában foglalja a technológiaelfogadási 
modell bizonyos elemeit, de épít a logikus cselekvések elméletére (Theory of Rea-
soned Action, TRA), illetve a tervezett viselkedés elméletére (Theory of Planned 
Behavior, TPB) is (Venkatesh et al., 2003). Az UTAUT-modell a TAM-modellhez 
hasonlóan a tényleges használatot, illetve a használati szándékot helyezi a közép-
pontba, továbbá vizsgálja az azt befolyásoló független és moderáló változókat is. 
A Venkatesh és szerzőtársai (2003) által kifejlesztett modell négy kulcstényezőt 
azonosít, a köztük felvázolt primer kapcsolatok az alábbi módon összegezhetők. 
A modell négy bemeneti és egy mediátorváltozó segítségével magyarázza a fo-
gyasztók technológiaelfogadását, amely a tényleges használatban reflektálódik. 
A bemeneti változókat a technológiával szemben támasztott individuális elvárások 
(elvárt teljesítmény, performance expectancy, PE), a technológia használatának 
nehézségével kapcsolatos fogyasztói elképzelések (várható szükséges erőfeszítés, 
effort expectancy, EE), a technológia használatára vonatkozó társadalmi hatás, 
esetlegesen nyomás (social influence, SI), illetőleg bizonyos elősegítő, a techno-
lógia használatához szükséges infrastrukturális és egyéb feltételek (facilitating 
conditions, FC) jelentik. Ezek a tényezők közvetlenül befolyásolják a használati 
szándékot (behavioural intention, BI), amely a modellben moderáló szerepet kap. 
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Ezenkívül a modell az elősegítő feltételek és a kimeneti változó, vagyis a tényleges 
használat (use behaviour, UB) között közvetlen kapcsolatot létesít (Venkatesh et 
al., 2003). A használati szándék előrejelzésének legerősebb tényezőiként az elvárt 
teljesítményt és a várható erőfeszítést azonosíthatjuk (Gupta et al., 2019; Simeo-
nova et al., 2013; Sobti, 2019), bár bizonyos esetekben a várható erőfeszítés hatása 
nem szignifikáns (Sánchez-Holgado–Arcila-Calderón, 2024). Ezzel szemben a 
társadalmi hatás, illetve az elősegítő feltételek használati szándékra gyakorolt ha-
tása változó, szignifikanciájuk a különböző kutatási kontextusokban eltérő (Bhati 
et al., 2023; Jewer, 2018; Soomro, 2019).  

Az általunk elvégzett elemzés elsődlegesen feltáró jelleggel a használati szán-
dékot befolyásoló kulcsdimenziók megértésére tesz kísérletet az egyetemi hallga-
tók körében. Jelen esetben tehát a kutatási fókusz az MI hallgatói elfogadásának 
exploratív modellezésén, a báziskapcsolatok és hatások felvázolásán van. A kuta-
tási cél elérését a technológiaelfogadási modellek legdiverzifikáltabb konstrukci-
ójának alapverziója, az UTAUT-modell hatékonyabban támogatja a továbbfejlesz-
tett, kibővített változatainál (Venkatesh et al., 2016). Választásunk továbbá az 
alábbiakkal indokolható. Az UTAUT-modell az UTAUT2-nél egyszerűbb megkö-
zelítésnek tekinthető. Ez előnyt jelenthet olyan kontextusokban, ahol a letisztul-
tabb elemzések az alapvető összefüggések feltárását célozzák. Az UTAUT2 alkal-
mazása bonyolultságából fakadóan akár még hátrányt is jelenthet, amint azt a mo-
dell parszimónia szempontjából történő értékelése is mutatja (Tamilmani et al., 
2021). Ezenkívül az UTAUT2-t elsődlegesen azon szituációk elemzésére fejlesz-
tették ki, ahol a fogyasztói, fogyasztási aspektusok hangsúlyosnak tekinthetők, így 
a modell olyan tényezőket is magában foglal, mint a hedonista motiváció, illetve 
az ár-érték, amelyek relevanciája alapvetően nem kereskedelemi kontextusokban 
megkérdőjelezhető. Ezt bizonyítja Syamsudin és szerzőtársai (2018) közszolgál-
tatások terén végzett kutatása is. Eredményeik azt mutatják, hogy az alapmodell 
diverzifikációját célzó új modellelemek – mint a hedonista motiváció – kevésbé 
értelmezhetők a közszolgáltatások igénybevételekor használható technológiák vo-
natkozásában, ezen változók gyakorta módosításra szorulnak. Tekintettel arra, 
hogy a felsőoktatási szektor is alapvetően egy nem kereskedelmi kontextusként 
értelmezhető, kijelenthetjük, hogy a területen végzett technológiaelfogadási vizs-
gálatok esetében az UTAUT2 bizonyos konstrukciói nem relevánsak. Mindezeken 
túl Or (2023) arra is felhívja a figyelmet, hogy számos esetben az UTAUT2-mo-
dell oktatási területen történő alkalmazása nem eredményesebb az UTAUT-mo-
dellénél, legalábbis a használati szándék és a tényleges használat közötti variancia 
magyarázatában. Ez tulajdonképpen azt jelenti, hogy bizonyos oktatási kontextu-
sokat vizsgálva az UTAUT hatékonysága megegyezik az UTAUT2-modell ered-
ményességével, vagy akár meg is haladja azt. 
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2. A kutatás hipotézisei és konceptuális modellje 

A kutatás keretein belül vizsgált hipotéziseink meghatározásakor elsősorban olyan 
tanulmányok eredményeire építettünk, amelyek különböző oktatási kontextusok-
ban vizsgálták valamely technológia (pl. e-learning-rendszerek, mobilalapú tanu-
lás, interaktív táblák) elfogadottságát. 

(H1) Az elvárt teljesítmény (PE) pozitívan befolyásolja az egyetemi hallgatók 
mesterséges intelligenciával kapcsolatos használati szándékát (BI).  

Feltételezzük, hogy a mesterséges intelligencia teljesítményére vonatkozó hall-
gatói elvárások kedvező hatást fejtenek ki az MI-technológiával kapcsolatos hasz-
nálati szándékra, azaz minél hasznosabbnak tartják a hallgatók az MI-eszközöket, 
az általuk nyújtott szolgáltatásokat, annál nyitottabbak lesznek azok elfogadására, 
használatára tanulmányaik során. Az elvárt teljesítmény és a használati szándék 
közötti erős pozitív kapcsolatot a felsőoktatásban alkalmazható technológiák vo-
natkozásában már több korábbi tanulmány is megerősítette (Xue et al., 2024). Pél-
dául az interaktív táblák (Wong et al., 2013) és a mobilalapú tanulás (Khan et al., 
2022) esetében egyértelműen kijelenthető, hogy az adott technológia teljesítmé-
nyével kapcsolatos elvárások szignifikánsan befolyásolják a hallgatói (és az okta-
tói) szándékot azok adaptálására. 

(H2) A technológia használatával járó várható szükséges erőfeszítés (EE) po-
zitív hatást gyakorol az MI-eszközökkel kapcsolatos használati szándékra (BI) a 
hallgatók körében. 

A várható erőfeszítés és a használati szándék között általánosságban véve po-
zitív kapcsolatot feltételezhetünk, ugyanakkor a szakirodalmak alapján ezek erős-
sége meglehetősen kontextusfüggő. Míg bizonyos esetekben közepesen erős szig-
nifikanciát azonosíthatunk (Ali et al., 2024), addig más kutatások elhanyagolható 
hatást állapítanak meg (Bacuna–Castro, 2023) a várható erőfeszítés és a használati 
szándék között.  

(H3) A társadalmi befolyásolás (SI) pozitív hatással van a mesterséges intelli-
genciával kapcsolatos hallgatói használati szándékra (BI).   

A hallgatók társadalmi környezetének mesterséges intelligenciával kapcsolatos 
elképzelései, elvárásai feltételezésünk szerint pozitívan befolyásolják a használati 
szándékot. Ezt több, az oktatás területén végzett technológiaelfogadási vizsgálat is 
alátámasztja. Ugyanakkor a különböző kutatásokban eltérő hatást tulajdonítanak a 
társadalmi befolyásolásnak a használati szándék vonatkozásában. Haripin és War-
sono (2024) egy e-learning-platform elfogadását vizsgálta, eredményeik szignifi-
káns kapcsolatot mutattak a társadalmi befolyásolás és a használati szándék között. 
Ezzel szemben Bacuna és Castro (2023) Google Classroom-használatra vonat-
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kozó kutatása szerint a társadalmi befolyásolás használati szándékra gyakorolt ha-
tása elhanyagolható. Mindez arra enged következtetni, hogy a társadalmi háló ha-
tása egyrészről az adott oktatási kontextustól, másrészt pedig a vizsgált technoló-
giától függ.  

(H4) A segítő feltételek (FC) pozitívan hatnak a hallgatók mesterséges intelli-
genciával kapcsolatos használati szándékára (BI).  

A mesterséges intelligencia használatához szükséges erőforrások, a tudás, ille-
tőleg a potenciális segítség elérhetősége közvetlenül támogatja a hallgatók hasz-
nálati szándékát. Feltételezésünket több tanulmány is alátámasztja, hangsúlyozva, 
hogy a szükséges erőforrások és a támogatás hozzáférhetősége kiemelt jelentőség-
gel bír bizonyos technológiák elfogadottságának megalapozásában (Bacuna–
Castro, 2023). Ugyanakkor vannak olyan helyzetek, amikor ez a pozitív hatás nem 
tekinthető szignifikánsnak (Ali et al., 2024).  

(H5) A segítő feltételek (FC) közvetlen pozitív hatást fejtenek ki a hallgatók 
tényleges MI-használatára (UB).  

A segítő feltételek megléte támogatja a hallgatók tényleges mesterségesintelli-
gencia-használatát. Ez azt jelenti, hogy amennyiben a hallgatók azt érzik, hogy ren-
delkezésükre állnak a szükséges erőforrások és igényelt támogatások, akkor na-
gyobb valószínűséggel döntenek majd a mesterséges intelligencia aktív használata 
mellett. Ez a kapcsolat számos tanulmányban következetesen megfigyelhető 
(Awwad–Al-Majali, 2015; Khechine–Augier, 2019). Érdekes módon ezzel ellentétes 
eredmények is napvilágot láttak. Alblooshi és Hamid (2021) negatív kapcsolatot ál-
lapított meg a hallgatók e-learning-rendszer-használata és a segítő feltételek között. 
Eredményeik arra engednek következtetni, hogy pusztán az operatív, illetve a tech-
nikai erőforrások biztosítása nem elégséges a tényleges használati magatartás kiala-
kításához abban az esetben, ha az adott feltételek nem reflektálnak a hallgatók tény-
leges egyedi igényeire, és nem igazodnak a meglévő kompetenciáikhoz, tapasztala-
taikhoz.  

(H6) A hallgatók MI-vel kapcsolatos használati szándéka (BI) pozitívan befo-
lyásolja a tényleges használatot (UB). 

Számos tanulmány megerősíti a használati szándék és a tényleges használat kö-
zötti erős pozitív kapcsolatot. Például a Covid19-járvány idején alkalmazott tanu-
lásmenedzsment-rendszerek (LMS) kontextusában a használati szándék jelentős 
hatást gyakorolt a technológia tényleges használatára (Ahmed et al., 2021). Hason-
lóképpen, a diákok infokommunikációs, azaz IKT-eszközök használatára irányuló 
szándéka erősen befolyásolta a tényleges használati viselkedésüket (Attuquayefio, 
2022). Ez a kapcsolat nyilvánvaló volt az online oktatással és az e-learninggel fog-
lalkozó tanulmányokban is, ahol szintén a használati szándék tényleges haszná-
latra gyakorolt pozitív hatását azonosították (Tahir, 2023; Zulfakar et al., 2023).  
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A fent részletezett hipotézisek összegzéseképpen az alábbi elméleti modellt al-
kottuk meg (1. ábra). A modell a vizsgálatba bevont mérési modelleket (manifeszt 
és látens változókat) és az egyes konstrukciók közötti kapcsolatokat egyaránt szem-
lélteti. A látens változókat az ellipszisek, a hozzájuk tartozó manifeszt változókat 
vagy mérési indikátorokat téglalapok jelölik. A konstrukciók közötti kapcsolatokat, 
illetőleg a vonatkozó hipotéziseket a változók közötti nyilak szemléltetik.  

1. ábra 
Megalkotott elméleti modell 
Conceptual model of the study 

 
Forrás: saját szerkesztés. 

A felállított modell struktúrájában követi a Venkatesh és szerzőtársai (2003) 
által megalkotott technológiaelfogadás és -használat egységesített elméletének vá-
zát. A modell függő változója a tényleges használat (UB), amelyet közvetlenül 
csak a moderáló változó (a használati szándék, BI), illetőleg egy független változó 
(elősegítő feltételek, FC) befolyásol. A mesterséges intelligencia fogyasztói elfo-
gadására, valamint a használati szándék kialakulására négy független változó van 
hatással, ezek a funkcionális elemek (elvárt teljesítmény, PE és a várható szüksé-
ges erőfeszítés, EE), valamint a kontextuális tényezők (társadalmi befolyásolás, SI 
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és a segítő feltételek, FC). A modellel szemben támasztott elvárás, hogy a felvázolt 
modellváltozók mentén sematizálja és elemezze a hallgatók MI-használati szándé-
kát, azonosítsa az egyes konstrukciók közötti hatásmechanizmusokat, illetve ezek 
szignifikanciáját.  

3. Módszertan 

3.1. Alkalmazott kutatási metódus és minta  

A kutatás során keresztmetszeti vizsgálatot végeztünk a jelenleg felsőoktatási ta-
nulmányokat folytató hallgatók körében. A válaszadókat a közösségi média kü-
lönböző platformjainak segítségével kontaktáltuk és invitáltuk a kérdőíves felmé-
résben való részvételre. Az adatgyűjtés 2024 szeptembere és novembere között 
történt, a kéthónapos időintervallum alatt összesen 511 ember töltötte ki a kérdő-
ívet. A reprezentativitás biztosítására elsődlegesen nem és kor szerint törekedtünk. 
Mintavételi keret nem állt rendelkezésünkre, az alkalmazott mintavételi technika 
nem véletlen, hanem kvótás. Az adattisztítást egy többlépcsős folyamat mentén 
valósítottuk meg. Mindenekelőtt a nyers adatokból kiszűrtük azokat a válaszokat, 
amelyek adott kérdések értelmezési tartományain kívül estek (18 rekord), illetve a 
kérdőívbe integrált figyelemtesztet sikertelenül teljesítették (2 rekord). Az érdek-
telen válaszadások (unengaged responses, olyan kitöltések, amelyek figyelmetlen-
ségről, az érdeklődés hiányáról tanúskodnak) kiszűrése érdekében megvizsgáltuk 
a válaszadások szórását is, és azokat a válaszokat töröltük, ahol s = 0 (16 rekord), 
s < 0,45 (10 rekord) és s > 1,55 (17 rekord). Ezt követően olyan logikai hibákat 
kerestünk, amelyek szintén érvénytelen kitöltéseket jelenthetnek. Egy olyan rekor-
dot azonosítottunk, ahol a megadott kor (18–19 év) és a képzési típus (PhD) egy-
mást kizáró válaszadásoknak tekinthetők, így ezt a kitöltést is érvénytelennek te-
kintettük (bár a 0,45 alatti szórás miatt a rekord alapvetően is törlendőnek számí-
tott). A duplikátumokat az SPSS segítségével azonosítottuk (3 rekord), a kiugró 
értékek elemzését Olkin és Sampson (2001) alapján a többváltozós elemzések ro-
busztus becslései esetén alkalmazható Mahalanobis-távolságteszt segítségével vé-
geztük el (7 rekord). Az adattisztítást követően az adatbázis 438 elemet tartalma-
zott, a vonatkozó elemzések ezek figyelembevételével történtek. A statisztikai 
elemzéseket az SPSS programban végeztük el, míg a kutatás hipotéziseit a kova-
rianciaalapú strukturális egyenletek módszerével a SmartPLS 4 programban tesz-
teltük. A módszertani választásunk alapvetően a nagy mintával, a többváltozós 



1128  HORVÁTH KATA – MOLNÁR LÁSZLÓ 

STATISZTIKAI SZEMLE, 103. ÉVFOLYAM 12. SZÁM 1117–1146. OLDAL DOI: 10.20311/stat2025.12.hu1117 

normál eloszlással, a faktoralapú modellezéssel és az elmélettesztelési fókusszal 
magyarázható, tulajdonképpen ezen tényezők mentén döntöttünk a CB–SEM al-
kalmazása mellett a PLS-útelemzés (partial least squares structural equation 
modeling, PLS–SEM) módszertanával szemben. A két útelemzési eljárással kap-
csolatos szakirodalmi javaslatokat, iránymutatásokat az alábbi táblázatban össze-
gezzük. 

1. táblázat 
A CB–SEM és a PLS–SEM módszertani összehasonlítása 

Methodological comparison of CB–SEM and PLS–SEM 

Kritérium CB–SEM PLS–SEM Forrás 

Mintanagyság Nagymintás (n ≥ 100) 
vizsgálatok Kismintás vizsgálatok 

Aimran és szerzőtársai 
(2017), Mohamad és szerző-
társai (2019) 

Kutatás típusa Megerősítő kutatás Feltáró kutatás 

Afthanorhan és szerzőtársai 
(2020), Dash–Paul (2021),  
Mohamad és szerzőtársai 
(2019) 

Adatok eloszlása 
Többváltozós normál 
eloszlás feltételeinek 
megfelel 

Nem felel meg a nor-
mál eloszlás feltételei-
nek 

Hair–Alamer (2022),  
Mohamad és szerzőtársai 
(2019) 

Modelltípus Faktoralapú Kompozitalapú Dash–Paul (2021) 

Fókusz Elmélet tesztelés Előrejelzés Dash–Paul (2021),  
Hair–Alamer (2022) 

Komplexitás 
Kevésbé alkalmas 
komplex modellek 
elemzésére 

Alkalmas komplex  
modellek elemzésére Hair–Alamer (2022) 

Forrás: saját szerkesztés. 

A válaszadók demográfiai karakterisztikái az alábbiak szerint összegezhetők. 
A válaszadók 51,4%-a nő, 48,6%-a férfi. A megkérdezettek 100,0%-a a 18–25 
éves korosztályba tartozik (átlagéletkor: 21 év, szórás: 1,68). Ami a lakhely sze-
rinti megoszlást illeti, a válaszadók 21,5%-a faluban, 18,9%-a kisvárosban, 
32,6%-a városban, 26,9%-a vármegyeszékhelyen él (fővárosi lakostól nem érke-
zett kitöltés). A képzési forma tekintetében az alábbi megoszlásokat azonosíthat-
juk: a válaszadók 82,6%-a alapképzésben, 11,4%-a osztatlan képzésben, 1,1%-a 
mesterképzésben, 4,1%-a felsőoktatási szakképzésben, 0,7%-uk szakirányú, 
posztgraduális továbbképzésben tanul (doktori képzésben részt vevő hallgatóktól 
nem érkezett kitöltés). A kitöltők 75,6%-a használt már korábban valamilyen mes-
terséges intelligencia alapú eszközt, csupán 24,4%-uk adott nemleges választ a ko-
rábbi tapasztalatok azonosítására irányuló kérdésre. Ennek megfelelően célszerű-
nek ítéltük a tényleges használat (UB) mint modellkonstrukció megtartását, tekintve, 
hogy a válaszadások túlnyomó többségében releváns változóként azonosítható.  
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3.2. Mérési módszertan 

A vizsgálatba bevont konstrukciókat (látens változókat) és a vonatkozó mérési in-
dikátorokat (manifeszt változókat), valamint az alkalmazott kódokat a 2. táblázat 
összegzi. Az egyes mérési indikátorok meghatározásakor a Venkatesh és szerző-
társai (2003) által publikált modellelemeket vettük figyelembe, törekedve az 
egyes indikátorok felsőoktatási kontextusának megteremtésére. Az adatgyűjtés so-
rán a válaszadóknak többek között az alábbi táblázatban található 19 állítást kellett 
értékelniük egy ötfokú Likert-skálán egyetértésük függvényében. A skála két szél-
sőértékét az „1 = egyáltalán nem értek egyet” és az „5 = teljes mértékben egyetér-
tek” válaszalternatívák jelentették.  

2. táblázat 
Konstrukciók és mérési indikátorok 

Constructs and measurement items 

Konstrukció Mérési indikátor Kód 

Teljesítmény- 
elvárás (PE) 

A mesterséges intelligencia hatékony segítség számomra tanulmányaim  
során. PE1 

Az MI segítségével gyorsabban végzem el a feladatokat. PE2 
A mesterséges intelligencia használata növelheti a teljesítményemet. PE3 
Az MI használatával nőnek az esélyeim a jobb tanulmányi eredmények  
elérésére. PE4 

Várható  
erőfeszítés 
(EE) 

A mesterséges intelligenciával lefolytatott interakció számomra egyszerű és 
egyértelmű. EE1 

Könnyű megtanulnom az MI használatát és gyakorlottá válnom az 
alkalmazásában. EE2 

Az MI használatát egyszerűnek tartom. EE3 
Az MI kezelésének elsajátítása nem jelent számomra problémát. EE4 

Társadalmi  
befolyásolás 
(SI) 

Azon személyek, akik befolyással vannak rám és a viselkedésemre, úgy  
gondolják, hogy használnom kellene a mesterséges intelligenciát. SI1 

A számomra fontos emberek úgy gondolják, hogy használnom kellene a 
mesterséges intelligenciát. SI2 

Elősegítő  
feltételek (FC)

Rendelkezem a mesterséges intelligencia használatához szükséges  
erőforrásokkal. FC1 

Rendelkezem a mesterséges intelligencia használatához szükséges tudással. FC2 
A mesterséges intelligencia nem kompatibilis az általam használt egyéb  
eszközökkel. FC3 

Vannak olyan ismerőseim, akik tudnának segíteni, ha nehézségekbe  
ütköznék az MI használatával kapcsolatban. FC4 

Használati  
szándék (BI) 

Ha elérhető lenne számomra az MI, akkor mindenképp használnám. BI1 
Ha elérhető lenne számomra az MI, úgy gondolom, hogy használnám. BI2 
A jövőben tervezem használni a mesterséges intelligenciát. BI3 

Tényleges  
használat 
(UB) 

Gyakran használok mesterséges intelligenciát tanulmányaimhoz, iskolai  
feladataim teljesítéséhez. UB1 

Úgy érzem, a tanulmányaim során muszáj használnom az MI-t. UB2 
Forrás: saját szerkesztés. 
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A CB–SEM-vizsgálatot megelőzően feltáró faktorelemzés (exploratory factor 
analysis) segítségével validáltuk az egyes konstrukciók szerkezetét. Az ellenőrzés 
eredményeképp két indikátor (az EE1 és az FC4) törlésre került. Az EE1 esetében 
úgynevezett keresztterhelés (cross-loading) volt azonosítható, vagyis a változó 
nemcsak egy faktorhoz kapcsolódott egyértelműen, hanem két faktorral is össze-
függést mutatott, ami jelentős mértékben rontja a faktorszerkezet tisztaságát. 
Az FC4-indikátor esetében az alacsony (0,327-es) faktorsúly volt a törlés oka. 
Mindezek alapján a végső elemzésbe, valamint értékelésbe 17 indikátort vontunk 
be. 

4. Eredmények 

4.1. Konvergencia- és diszkriminanciavalidálás 

Mindenekelőtt modellünk validálását a konvergencia és a diszkriminancia szem-
pontjainak értékelésével kezdtük. Az értékelés során a Fornell–Larcker-kritériu-
mot (Fornell–Larcker, 1981) vettük figyelembe, amely szerint a konvergencia fel-
tétele, hogy az átlagos magyarázott variancia (average variance extracted, AVE) 
meghaladja a 0,5-es értéket. Mindezeken túl Hair (2006) javaslatai alapján a kon-
vergencia érvényességének megállapításához az is szükséges, hogy az AVE mel-
lett a standardizált faktorsúlyok is 0,5-nél nagyobb értéket vegyenek fel, illetőleg 
a tényezőmegbízhatóság (composite reliability, CR) meghaladja a 0,7-es küszöb-
értéket. Ahogy az a 3. táblázatból is visszatükröződik, a megalkotott elméleti mo-
dellünk mindezen kritériumoknak rendre megfelel.  

A felállított modell diszkriminanciaérvényessége kielégítő, tekintettel arra, 
hogy a korrelációs értékek egyike se haladta meg a 0,85-os küszöbértéket, ami 
Henseler és szerzőtársai (2015) alapján gyenge diszkriminanciavaliditásra en-
gedne következtetni. A konstrukciók között azonosítható korrelációkat a 4. táblá-
zat szemlélteti.  
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3.táblázat 
Átlagok, szórások, konvergencia- és diszkriminanciamutatók összefoglaló táblázata 

Summary table of averages, standard deviations, convergence and  
discriminant validity indicators 

Konstrukció Indikátor Átlag Szórás Faktorsúly Cronbach-
α AVE CR 

Teljesítményel-
várás (PE) 

PE1 3,68 1,142 0,784 

0,899 0,689 0,896 
PE2 3,71 1,241 0,891 
PE3 3,37 1,247 0,825 
PE4 3,19 1,293 0,681 

Várható  
erőfeszítés (EE) 

EE2 3,73 1,101 0,823 
0,892 0,737 0,892 EE3 3,76 1,042 0,921 

EE4 3,68 1,088 0,728 

Társadalmi  
befolyásolás (SI) 

SI1 2,22 1,127 0,821 
0,844 0,733 0,847 

SI2 2,28 1,162 0,899 

Elősegítő  
feltételek (FC) 

FC1 3,87 1,133 0,830 
0,742 0,521 0,742 FC2 3,39 1,139 0,715 

FC3 3,38 1,304 0,586 

Használati  
szándék (BI) 

BI1 3,50 1,271 1,038 
0,917 0,883 0,715 BI2 3,63 1,268 0,842 

BI3 3,76 1,267 0,592 

Tényleges  
használat (UB) 

UB1 2,89 1,327 0,837 
0,785 0,686 0,804 

UB2 2,31 1,267 0,688 

Forrás: saját szerkesztés. 

4. táblázat 
Heterotrait-monotrait (HTMT) -aránymátrix 

Heterotrait-monotrait (HTMT) ratio matrix 

 BI EE FC PE SI UB 

BI 
     

 

EE 0,677 
    

 

FC 0,559 0,767 
   

 

PE 0,778 0,607 0,469 
  

 

SI 0,439 0,272 0,244 0,336 
 

 

UB 0,654 0,473 0,394 0,758 0,463  

Forrás: saját szerkesztés. 
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4.2. Megbízhatóság 

A modell pontossága három megbízhatósági teszt segítségével értékelhető:  
Cronbach alpha (α), átlagos magyarázott variancia (AVE) és tényezőmegbízható-
ság (CR). Megbízhatóságát tekintve egy mérési modell abban az esetben tekint-
hető elfogadhatónak, amennyiben a fentiekben nevesített három tényező szignifi-
káns, azaz α > 0,5 (vagy ideális esetben 0,7), AVE > 0,5 (Fornell–Larcker, 1981), 
és CR > 0,7 (Malkanthie, 2015). Ahogy a 3. táblázatból leolvasható, minden 
konstrukció esetében 0,742-es vagy annál nagyobb Cronbach-α-értéket állapítha-
tunk meg, az AVE rendre meghaladja a 0,521-et, a tényezőmegbízhatóság (CR) 
pedig minden esetben nagyobb, mint 0,715. Az eredmények a mérési modell opti-
mális megbízhatósági szintjére engednek következtetni.  

4.3. Modellilleszkedés 

Mindezeken túl a felállított modell abszolút és relatív illeszkedését is megvizsgál-
tuk. Az abszolút illeszkedés esetében a khí-négyzet-próba 771,941-es értéket 
(DF = 113) adott p < 0,001 megfigyelt szignifikanciaszint mellett. Ezen felül a 
χ²/df arány 6,831 volt. A további abszolút illeszkedési mutatók az alábbi értékeket 
vették fel: GFI: 0,825; AGFI: 0,763; RMSEA: 0,115; SRMR: 0,256. 

A relatív illeszkedés vizsgálatakor az NFI-, a TLI- és a CFI-mutatót vettük fi-
gyelembe. Az NFI 0,85-os értéket vett fel, a TLI esetében 0,841-es értéket kap-
tunk, a CFI 0,868-es értéket adott.  

Összességében a szakirodalmi ajánlások alapján (Byrne–St, 2010; Doğan, 
2022; Heene et al., 2011; Lide et al., 2013; Mohammad–Yusoff, 2018) az illeszke-
dési mutatókat elfogadhatónak tartjuk. Mindezeken túl kijelenthető, hogy a modell 
megfelel a paraméterbecslések elemzésére és értelmezésére.  

4.4. Hipotézisvizsgálat és becslések 

A kovarianciaalapú strukturális modellt a korábban felvázolt hipotéziseink vizs-
gálatának, az egyetemi hallgatók mesterséges intelligenciával kapcsolatos haszná-
lati szándéka mélyebb megértésének céljával alkalmaztuk. A hipotézisvizsgálat 
eredményeit a modellben mért nem standardizált és standardizált regressziós sú-
lyokkal együtt az 5. táblázatban összegezzük. Abban az esetben, amikor a statisz-
tikailag szignifikáns kapcsolat (p < 0,05) a predikált irányban megerősítést nyert, 
a vonatkozó hipotézist elfogadtuk. 
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5. táblázat 
Nem standardizált és standardizált regressziós súlyok és hipotézisvizsgálat 

Unstandardized and standardized regression weights and hypothesis testing 

Hipotézis Kapcsolat 
Standardizálatlan Standardizált 

regressziós  
súlyok 

Eredmény regressziós 
súly 

standard 
hiba t p 

H1 PEBI 0,640 0,047 13,504 < 0,001 0,679 elfogadva 
H2 EEBI 0,308 0,056 5,501 < 0,001 0,306 elfogadva 
H3 SIBI 0,238 0,045 5,260 < 0,001 0,229 elfogadva 
H4 FCBI 0,113 0,057 1,972 0,051 0,110 elutasítva 
H5 FCUB 0,132 0,077 1,725 0,085 0,101 elutasítva 
H6 BIUB 0,724 0,058 12,419 < 0,001 0,570 elfogadva 

Forrás: saját szerkesztés. 

A kapott paraméterek stabilitásának biztosítása érdekében a bootstrapping-el-
járást alkalmaztuk, ami az eredeti adatbázisból véletlenszerű mintákat generálva 
lehetővé teszi annak ellenőrzését, hogy a kapott paraméterbecslések mennyire ér-
zékenyek az adatkészlet kismértékű változásaira, vagy stabilak. A H5-ös hipotézis 
esetében mind a primer, mind pedig a szekunder értékelés (bootsrapping-eljárás) 
alkalmával szignifikánsan magas p-értéket azonosítottunk, így a H5-ös hipotézis 
egyértelmű elutasítása mellett döntöttünk. A primer elemzés során a H4-es hipo-
tézis esetében a 0,05-os határtértékhez rendkívül közeli p-értéket kaptunk, 
ami alapján a H4-es hipotézis elutasítandó. A bootstrapping-eljárást követően 
megerősítést nyert, hogy a H4-es hipotézisben megfogalmazott kapcsolat nem 
szignifikáns, hiszen a szekunder vizsgálat során p = 0,123-es értéket vett fel 
(H5: p = 0,206, míg H1; H2; H3; H6: p < 0,001). 

A 2. ábra a standardizált becsléseket és a faktorsúlyokat tartalmazza, továbbá 
szemlélteti az egyes modellkonstrukciók és a megfigyelt indikátorok közötti kap-
csolatokat, illetve a modell korrekciós tényezőit is.  
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2. ábra  
Modelleredmények 

Model results 

 
Forrás: saját szerkesztés. 

5. Diszkusszió 

Az alábbiakban összegezzük és értékeljük a hipotézisvizsgálat eredményeit.  
Mindenekelőtt azt feltételeztük, hogy a hallgatók mesterséges intelligenciával 

kapcsolatos teljesítményelvárásai pozitív hatást gyakorolnak a technológiára vo-
natkozó használati szándékukra (H1). Ezt a hipotézist elfogadtuk (β = 0,679, 
p < 0,001), ami egyben megerősíti, hogy az egyetemi hallgatók esetében az MI-
technológia használatától remélt teljesítménynövekedés szignifikáns szerepet ját-
szik a használati szándék kialakulásában. Más szóval, minél hasznosabbnak tarta-
nak egy adott MI-eszközt a hallgatók, annál valószínűbb, hogy alkalmazni is fog-
ják azt a tanulmányaik során. Ez hangsúlyozza az MI előnyeire fókuszáló explicit 
kommunikáció fontosságát a technológia elfogadásának növelése érdekében. 
Az eredmények alapvetően párhuzamba állíthatók a korábban publikált tudomá-
nyos eredményekkel. A különböző oktatási kontextusokban elvégzett vizsgálatok 
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során az elvárt teljesítmény következetesen jelentős prediktornak bizonyult egy 
adott technológiához (akár interaktív táblákhoz vagy online tanulási platformok-
hoz) kapcsolódó használati szándék kialakulásában (Wong et al., 2013; Yudiat-
maja et al., 2022). A tanulmányok továbbá az elvárt teljesítmény és a használati 
szándék közötti pozitív korrelációt is több ízben megerősítik (Basak et al., 2018; 
Xue et al., 2024).  

Második hipotézisünk szerint (H2) a várt erőfeszítés és a használati szándék 
között pozitív kapcsolat van. A kapott eredményekre tekintettel ez a hipotézis is 
elfogadható (β = 0,306, p < 0,001). Mindezek alapján kijelenthető, hogy minél 
gördülékenyebbnek érzik a hallgatók a mesterséges intelligenciával lefolytatott in-
terakciót, minél könnyebbnek vélik az MI-technológiák működtetéséhez szüksé-
ges tudás elsajátítását vagy épp a konkrét használatot, annál nagyobb valószínű-
séggel fogják használni az adott eszközt. Ez tulajdonképpen a felhasználóbarát ke-
zelőfelületek és az egyszerűbb hozzáférés fontosságát domborítja ki. A várt erőfe-
szítés és a használati szándék közötti pozitív kapcsolat több kutatásban is megerő-
sítést nyert az oktatás területén alkalmazható technológiákkal kapcsolatban. Chao 
(2019), illetve Shaya és szerzőtársai (2023) kutatásukban a mobilalapú tanulás  
elfogadottságát vizsgálták, eredményeik alapján pedig szignifikáns pozitív kap-
csolatot azonosítottak a várt erőfeszítés és a használati szándék között. Hasonló 
eredményeket mutatnak az IKT-eszközökre (Rosaline–Wesley, 2017), valamint 
a VR-szemüvegekre (Shen et al., 2017) fókuszáló adaptációs vizsgálatok is. 

Harmadik hipotézisünkben (H3) a társadalmi befolyásolás és a használati szán-
dék között vázoltunk fel pozitív kapcsolatot. Az elemzést követően ezt a hipotézist 
is elfogadhatónak tartjuk (β = 0,229, p < 0,001). Ez arra enged következtetni, hogy 
a hallgatók számára fontos referenciacsoportok – a család, a barátok vagy egyéb 
ismerősök – visszajelzései pozitívan befolyásolják a hallgatók azon szándékát, 
hogy mesterséges intelligenciát alkalmazzanak a különböző, tanulmányukhoz köt-
hető feladatok elvégzésekor. Ez azt is sugallja, hogy a társadalmi támogatás, ille-
tőleg a megerősítő kortársi hatás segíthetnek az MI-adaptáció előmozdításában. 
A témában íródott tanulmányok többsége azonos következtetésre jut a társadalmi 
befolyásolás és a használati szándék közötti kapcsolat vonatkozásában, valamely 
technológia oktatási környezetben vagy tanulmányok során történő alkalmazását 
illetően. Egy tajvani kutatás például a hallgatók körében vizsgálta az e-learning-
rendszerrel kapcsolatos magatartásokat, szokásokat, az eredmények alapján a tár-
sadalmi hatás és a használati szándék között pozitív kapcsolatot állapítottak meg 
(Liao et al., 2011). Az összefüggést Haripin és Warsono (2024) is megerősíti, akik 
szintén az e-learning-rendszerek elfogadottságát vizsgálták az UTAUT-modell se-
gítségével. 

Negyedik hipotézisünkben (H4) pozitív kapcsolatot feltételeztünk a segítő fel-
tételek és a használati szándék között. A kapott eredmények alapján ezt a hipotézist 
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el kellett vetnünk (β = 0,110, p = 0,051). A gyenge kapcsolat és a magas szignifi-
kanciaszint azt jelzi, hogy nincs szignifikáns kapcsolat az elősegítő feltételek (pl. 
infrastruktúra, támogatás) és a használati szándék között. Bár a segítő feltételek 
szerepe alapvetően nem elhanyagolható, úgy tűnik, nem játszanak kulcsszerepet a 
hallgatók MI-re irányuló használati szándékának kialakításában. Eredményeinkkel 
ellentétben azon kutatások túlnyomó többsége, amelyek az oktatás területén elem-
zik egy adott technológia elfogadottságát, általánosságban a támogató feltételek és 
a használati szándék közötti erőteljes pozitív kapcsolatot erősítik meg. Példaként 
szolgálnak a felsőoktatási intézményekben egyre inkább elterjedő e-learning-rend-
szerek vizsgálatára fókuszáló kutatások megállapításai, amelyek az elősegítő fel-
tételek (vagyis a személyi és eszközjellegű infrastrukturális ellátottság) és a hasz-
nálati szándék között szignifikáns pozitív kapcsolatot azonosítottak (Alblooshi–
Abdul Hamid, 2021; Nain, 2021). Elszórtan bár, de vannak olyan kutatási eredmé-
nyek is, amelyek a jelen tanulmányhoz hasonlatosan pozitív kapcsolatot tulajdo-
nítanak az elősegítő feltételek és a használati szándék relációjának, ugyanakkor a 
hatást elhanyagolhatónak tekintik. Ennek megfelelő eredményeket közöltek pél-
dául Maita és szerzőtársai (2018) is: az akadémiai információs rendszerek elfoga-
dottságát vizsgálták, és az elősegítő feltételek és a használati szándék kapcsolatát 
illetően Shah és szerzőtársai (2024) is azonos eredményekre jutottak. Az elősegítő 
feltételek és a használati szándék közötti elhanyagolható kapcsolat magyarázatá-
nak alapvetően három potenciális irányát látjuk. Egyrészt az azonosított kapcsolat 
utalhat arra, hogy a technológiahasználathoz szükséges alapfeltételek alapvetően 
már a hallgatók rendelkezésére állnak, vagyis az egyetemen elérhetőek az MI-esz-
közök működtetéséhez szükséges technikai feltételek (wifi, számítógép, szoftve-
rek), így ezek nem számítanak kiemelkedő motivációs tényezőknek a hallgatók 
számára. Tulajdonképpen ez azt is jelenti, hogy a különböző infrastrukturális fel-
tételek meglétét a hallgatók magától értetődőnek tekintik, és azokat nem kapcsol-
ják közvetlenül össze a technológiára vonatkozó használati szándékukkal. Más-
részt a gyenge kapcsolatot magyarázhatja a rendelkezésre álló erőforrásokra vo-
natkozó alacsony tudatosság is. Előfordulhat az is, hogy a hallgatók nincsenek tisz-
tában azzal, hogy milyen erőforrások érhetők el számukra az egyetemen belül (pl. 
AI-laborok vagy szoftverlicencek). Ennek elsődleges oka feltételezhetően az, hogy 
az MI-hez kapcsolódó erőforrások, illetőleg azok szerepe nem kap elég hangsúlyt 
az egyetem kommunikációjában. Harmadrészt a használati szándék és az elősegítő 
feltételek közötti gyenge kapcsolat magyarázata lehet az is, hogy a hallgatók nem 
érzik magukat elég felkészültnek az MI-eszközök használatára, ilyenformán a se-
gítő feltételek megléte önmagában nem jelent elég ösztönző erőt. Más szóval, az 
MI-hez kapcsolódó előzetes technikai készségek hiánya önmagában akadályoz-
hatja a használati szándék kialakulását.  
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Ötödik hipotézisünkben (H5) az elősegítő feltételek és a tényleges használat 
között feltételeztünk közvetlen pozitív kapcsolatot, amelyet a kapott eredménye-
ink nem támasztottak alá (β = 0,101, p = 0,085). Mindezek alapján arra következ-
tethetünk, hogy felsőoktatási kontextusban a mesterséges intelligencia működteté-
séhez szükséges infrastrukturális ellátottság, illetve egyéb fontos, szellemi és tech-
nikai erőforrások megléte nem szignifikáns tényező a technológiára vonatkozó 
használati szándék, illetőleg tényleges használati magatartás kialakításában. Ez 
alapvetően eltér a területen végzett kutatások általános eredményeitől. A legtöbb 
tanulmány szerint ugyanis a támogató feltételek szignifikáns, pozitív kapcsolatban 
állnak a tényleges használattal. Például a támogató feltételek kedvezően befolyá-
solják az online oktatási gyakorlatok elsajátítását (Tahir, 2023). Ugyanakkor Han-
doko (2019) azt találta, hogy az online tanulási programokban részt vevő hallgatók 
esetében a támogató feltételek nem gyakorolnak hatást a tényleges használatra. 
Egy másik kutatás szerint a támogató feltételek kizárólag közvetett módon, a hasz-
nálati szándékon keresztül befolyásolják a tényleges használatot, nem pedig köz-
vetlen kapcsolat révén (Kuciapski, 2016). Az elősegítő feltételek és a tényleges 
használat között azonosított gyenge kapcsolat meglátásunk szerint az alábbiakkal 
magyarázható. Egyrészt az eredményekből levonhatjuk azt a konzekvenciát, hogy 
a tényleges használat kialakításában elsődlegesen a motivációs tényezők (pszicho-
lógiai és társadalmi befolyások) dominálnak az infrastrukturális feltételekkel 
szemben, vagyis a hallgatók döntéseit leginkább az eszköz hasznosságáról alkotott 
véleményük (elvárt teljesítmény, H1) és a használat egyszerűsége (H2) irányítja. 
A gyenge kapcsolatot magyarázhatja továbbá a rendelkezésre álló erőforrások ala-
csony kihasználtsága is. Elképzelhető, hogy bár a szükséges erőforrások elérhe-
tőek a hallgatók számára, nem használják ki őket optimálisan, nem élnek az általuk 
nyújtott lehetőségekkel – kiváltképp, ha nem látják az eszközhasználatból szár-
mazó közvetlen előnyöket. Ez például akkor fordulhat elő, ha a hallgatók nem kap-
ják meg azt az elegendő iránymutatást vagy kellő gyakorlatias támogatást, amely 
a technológiahasználat explicit előnyeit hangsúlyozná. Mindezeken túl a hallgatók 
önállósága, az intézménytől való függetlensége is magyarázatul szolgálhat az elő-
segítő feltételek és a tényleges használat közötti gyenge kapcsolatra. Ez az önálló-
ság elsősorban abban jelenik meg, hogy a hallgatók saját tanulási stratégiákat al-
kalmaz(hat)nak, és nem érzik annak szükségét, hogy az egyetemi infrastruktúrára 
támaszkodjanak. Ezt támogatja többek között az is, hogy az MI használatához 
szükséges eszközök egy része a hallgatók személyes eszközein (pl. laptop, okos-
telefon) is elérhető, és ez tovább csökkenti az egyetemi infrastruktúrától való füg-
gőség mértékét.  

Végezetül hatodik hipotézisünkben (H6) a hallgatók mesterséges intelligenci-
ára irányuló használati szándéka, valamint a tényleges MI-használat közötti pozi-
tív kapcsolatot fogalmaztuk meg. A hipotézist elfogadtuk (β = 0,570, p < 0,001), 
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ami egyben megerősíti azon állítást, hogy azok az egyetemi hallgatók, akik alap-
vetően nyitottak a mesterséges intelligencia használatára, nagyobb valószínűség-
gel fogják ténylegesen is alkalmazni azt tanulmányaik során. Egy adott technoló-
gia oktatási kontextusban történő alkalmazására vonatkozó használati szándék és 
a tényleges használat közötti pozitív kapcsolatot több tanulmány is alátámasztja. 
Az online oktatás terén végzett technológiaelfogadási tanulmányok arra utalnak, 
hogy a használati szándék és a tényleges használat között erőteljes pozitív kapcso-
lat azonosítható (Tahir, 2023). Ezenkívül Awwad és Al-Majali (2015) a jordániai 
egyetemek elektronikus könyvtári szolgáltatásai kapcsán is megállapították, hogy 
a tényleges használatot (a támogató feltételek mellett) a használati szándék hatá-
rozza meg. 

Összefoglalva megállapítható, hogy az egyetemi hallgatók (elsődlegesen tanul-
mányi célú) mesterségesintelligencia-használatának legfontosabb előrejelzői a 
személyes percepciók, nevezetesen a hasznosság (elvárt teljesítmény) és a könnyű 
használat (várt erőfeszítés). Mindezeken túl a társadalmi befolyásolás is szerepet 
játszik a tényleges használati magatartás kialakításában, bár hatása az előbb ismer-
tetett tényezőkhöz képest mérsékelt. Ezzel szemben a technológia használatát elő-
segítő (személyi és eszközjellegű) infrastrukturális feltételek nem bizonyultak 
kulcsfontosságú tényezőknek a hallgatói használati szándék és a tényleges hasz-
nálat kialakulásában. A fent részletezett eredmények mélyebb megértése, valamint 
az esetleges intervenciók validálása érdekében további (elsődlegesen kvalitatív) 
vizsgálatok elvégzését látjuk szükségesnek.  

6. Összegzés 

A magyar egyetemi hallgatók körében végzett empirikus kutatás sikeresen azono-
sította azokat a tényezőket, amelyek a mesterséges intelligencia elfogadását és al-
kalmazását közvetlenül befolyásolják. Megállapítottuk, hogy a mesterséges intel-
ligencia használatának legjelentősebb előrejelzői a személyes észlelések, különö-
sen a teljesítményelvárás és a várható erőfeszítés. Emellett a társadalmi befolyás 
is hozzájárul a tényleges használati szándék alakításához, bár hatása viszonylag 
alacsony. Ezzel szemben az elősegítő feltételek – beleértve az emberi és az anyagi 
infrastruktúrát is – nem bizonyultak számottevőnek sem a használati szándék, sem 
a tényleges használat kialakulásában. Ez azt is jelenti, hogy bár az infrastrukturális 
rendelkezésre állás fontos, szerepük marginálisnak tekinthető az MI felsőoktatási 
alkalmazásának ösztönzésében. 
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A tanulmány tudományos hozzájárulásai ellenére bizonyos korlátokkal rendel-
kezik. Elsődleges korlátjaként azonosítható, hogy kizárólag a magyar egyetemi 
hallgatókra összpontosít, ami alapvetően szűkíti a más társadalmi csoportokra való 
általánosíthatóság lehetőségét. A jövőbeli kutatásoknak érdemes a különböző ok-
tatási és kulturális kontextusokra is reflektálniuk. Bár a kvantitatív megközelítés 
megbízhatónak és megfelelőnek bizonyult a kutatás céljainak elérésében, a tech-
nológia elfogadását befolyásoló hatásmechanizmusok differenciáltabb megértését 
a kvalitatív módszerek alkalmazása tovább erősíthetné. A jövőbeli kutatások során 
az egyéni tényezőkön túlmenően érdemes olyan intézményi elemeket is figye-
lembe venni, mint az oktatók támogatása, a tantervtervezés és a digitális írástudás-
sal kapcsolatos kezdeményezések. 

Az eredmények gyakorlati útmutatást kínálnak az egyetemek, a döntéshozók és 
a fejlesztők számára egyaránt. Meglátásunk szerint a felsőoktatási intézmények 
kiemelt feladata a mesterséges intelligencia előnyeivel kapcsolatos tudatosság erő-
sítése, valamint olyan képzési programok kidolgozása, amelyek a hallgatók tech-
nológiahasználati nyitottságát és agilitását támogatják. A kortárs együttműködés 
ösztönzése és a mesterséges intelligencia tanulási feladatokba történő integrálása 
felerősítheti a társadalmi befolyás kedvező hatását, ami végső soron tovább fokoz-
hatja az elfogadó magatartás kialakulását. Zárásként megállapítható, hogy a dön-
téshozók az MI-műveltség célzott fejlesztésének támogatásán, a fejlesztők pedig 
az intuitív, oktatási célú eszközök tervezésén keresztül teremthetnek kedvező fel-
tételeket a technológia szélesebb körű adaptációjához. 
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