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ABSZTRAKT 

Tanulmányunkban a robot-tanácsadók használatára irányuló szándékot vizsgáljuk a potenciális 

felhasználók körében, egy kibővített UTAUT modell felhasználásával. A modell újdonsága, 

hogy olyan konstrukciókat is magába foglal, mint a bizalom és az észlelt kockázat. Ezen felül 

a mesterséges intelligencia olyan attribútumaira is épít, mint az észlelt intelligencia és az 

antropomorfizmus. Az elméleti modell tesztelése érdekében 2024-ben egy online kérdőíves 

felmérést végeztünk, amely során 249 értékelhető válasz érkezett. A kibővített modell és a 

kapcsolódó hipotézisek tesztelésére strukturális egyenletmodellezést (CB-SEM) alkalmaztunk. 

Az eredmények azt mutatják, hogy a teljesítmény elvárás és a társadalmi befolyásolás 

jelentősen hatnak a robot-tanácsadók használatának szándékára. Az MI attribútumai közül az 

észlelt intelligencia közvetett hatást gyakorol a használati szándékra. Az eredmények 

rávilágítanak arra, hogy a bizalom építése, a biztonság fokozása és a digitális írástudás 

előmozdítása kulcsfontosságú a potenciális felhasználók megnyerése szempontjából. Ezen 

tényezők megfelelő menedzselése elengedhetetlen a fintech vállalatok számára az MI-alapú 

pénzügyi szolgáltatásokból származó haszon maximalizálása, és a kapcsolódó észlelt kockázat 

minimalizálása érdekében. A kutatás eredetisége abban rejlik, hogy egy kibővített UTAUT-

modellen belül integráltan elemzi az észlelt intelligenciát és az antropomorfizmust, rávilágítva 

ezek együttes hatására a robot-tanácsadók társadalmi elfogadottságának alakításában. 
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1. BEVEZETÉS 

A robottanácsadás a mesterséges intelligencia alkalmazásának egy modern és gyorsan fejlődő 

területe, melynek célja az ügyfelek döntéshozatali folyamatainak támogatása és megkönnyítése. 

Jelen pillanatban a pénzügyi szektorban betöltött jelentősége marginálisnak tekinthető, 

használata főleg befektetési tanácsadásra és befektetési stratégiák végrehajtására korlátozódik. 

Azonban a gazdaság folyamatban lévő digitális átalakulása arra enged következtetni, hogy a 

közeljövőben ezt a technológiát további bankműveletek esetében is alkalmazni fogják. Bár az 

ügyfelek egy része idegenkedik a robot-tanácsadók használatától (Hildebrand & Bergner, 2021; 

Zheng és mtsai., 2019), ezen tanácsadási forma elterjedését alapvetően segíti, hogy a 

költségvonzata a hagyományos tanácsadáshoz képest alacsonyabb (Isaia & Oggero, 2022). A 

Statista (2024) adatai szerint 2023-ban a robot-tanácsadók szegmensében a kezelt vagyon elérte 

a 1,3 milliárd dollárt és a becslések szerint 2028-ra ez az összeg megközelítheti a 2,5 milliárd 

dollárt is. Éppen ezért kiemelt jelentőségű, hogy a hitelintézetek felkészüljenek szolgáltatási 

portfóliójuk ilyen irányú bővítésére. 
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A robottanácsadás népszerűségének növekedésével párhuzamosan a témát vizsgáló publikációk 

száma is növekedik. A szakirodalmak nagy része a szolgáltatást technológiai, műszaki oldalról 

közelítik meg (Belanche és mtsai., 2019a; Nguyen és mtsai., 2023; Nourallah és mtsai., 2023; 

Rühr, 2020; Sabir és mtsai., 2023; Zheng és mtsai., 2019), bemutatják a mögöttes befektetési 

stratégiákat (Babaei és mtsai., 2022), elemzik a technológiába vetett bizalom szerepét 

(Nourallah és mtsai., 2023; Yi és mtsai., 2023), a hatékony tanácsadás mögötti algoritmusok 

tervezését vizsgálják (Bhatia és mtsai., 2020; Day és mtsai., 2018; Musto és mtsai., 2015) vagy 

éppen jogi oldalról értékelik a témát (Jung és mtsai., 2019; Ződi, 2020). Összességében 

kijelenthető, hogy viszonylag kevés olyan szakirodalom található, amely az ügyfelek 

robottanácsadással kapcsolatos hozzáállását alakító tényezők elemzésével foglalkozik. 

Éppen ezért kutatásunk célja a fogyasztók beruházási döntéseit támogató robot-tanácsadók 

alkalmazására irányuló használati szándék elemzése. Ennek érdekében egy Liew és mtsai. 

(2023) által kidolgozott modellből indultunk ki, amelyet eredetileg a chatbotok elfogadásának 

vizsgálatára használtak, és kiterjesztettük annak alkalmazását a robot-tanácsadókra 

vonatkozóan. 

Meglátásunk szerint tanulmányunk két módon járul hozzá a robot-tanácsadókkal kapcsolatos 

kutatásokhoz. Egyrész kibővíti a robottanácsadással és fogyasztói magatartással kapcsolatos 

szakirodalmat, azt vizsgálva, hogy mely tényezők járulnak hozzá a robottanácsadás 

elfogadásához. Eredményeink ezen felül a gyakorlatban is hasznosíthatóak, kivált a 

hitelintézetek és a fintech cégek esetében a szolgáltatások fejlesztésének megalapozásában és a 

fogyasztói elfogadás megértésében. 

 

2. SZAKIRODALMI ÁTTEKINTÉS 

Az informatika vívmányainak használata nem újkeletű a hitelintézeteknél, hiszen a 

bankműveletek és az adósminősítés már elképzelhetetlen számítógépes programok nélkül, de 

az eszköz- és vagyonkezelésben, a befektetési tanácsadásban is egyre inkább megjelennek az 

MI-alapú algoritmusok (Müller & Kerényi, 2021). A robot-tanácsadók esetében számos 

hasonló, egymást lefedő, illetve részben kiegészítő meghatározással találkozhatunk. A pénzügyi 

szektor egyik legújabb innovációinak tekinthető platformok emberi munkaerő helyettesítésével 

vagy éppen kiváltásával képesek a befektetések kezelésére (Goldstein és mtsai., 2019). A robot-

tanácsadókon keresztül történő befektetés egyszerű és praktikus, hiszen egy rövid regisztrációt 

követően – mely során többek között felmérésre került az ügyfél kockázatvállalási hajlandósága 

és hozamelvárása (Polak és mtsai., 2020) – alkalmasak személyre szabott befektetési 

tanácsadást nyújtani. A platform mögött lévő mesterséges intelligencia rendszer ezt követően 

létrehoz egy személyes befektetési portfóliót, majd ajánlásokat tesz és/vagy automatikus 

kiigazításokat végez a kockázati profil és hozamelvárások alapján (Belanche és mtsai., 2019b; 

Szobonya, 2020). Ezen tanácsadók a fintech megoldások azon csoportjába tartoznak, melyek 

jobb minőségű és felhasználóbarátabb, személyre szabott, az ügyfelek igényeit magasabb 

színvonalon kiszolgáló befektetési szolgáltatást képesek nyújtani (Horváth, 2020), törekedve 

arra, hogy, miközben „emberi segítségnyújtásról gépre helyezik a hangsúlyt, megtartsák a 

személyes élményt” (Kovács & Vallyon, 2022, 102. o.). Beszélhetünk tisztán vagy hibrid robot-

tanácsadókról is: míg az első kategória esetében az ügyfeleknek nincs lehetőségük arra, hogy 

hús-vér tanácsadóval beszéljék meg pénzügyi helyzetüket és céljaikat, addig a hibrid 

megoldások „automatizált portfólió-kezelést kínálnak emberi interakcióval”, ahol személyes 

pénzügyi tanácsadót is kirendelnek az ügyfelekhez (Puhle, 2016). Több tanulmány bemutatta, 

hogy a robottanácsadás által vezérelt befektetés még válságok esetén is kedvezőbb lehet a 

passzív portfóliókezelésnél (D’Hondt és mtsai., 2020; Oehler & Horn, 2024). A robot-

tanácsadók a hús-vér tanácsadókhoz hasonlóan a befektetési preferenciákra és célokra 



alapozva, a piaci információkat felhasználva adnak befektetési tanácsokat, vagyis nem 

fizikailag megjelenő robotok, hanem „részben mesterséges intelligenciát is alkalmazó 

algoritmusok” (Ződi, 2020, 109. o.). Az egyéni preferenciák az előnyben részesített 

eszközosztály kiválasztásánál is megjelennek, hiszen az ún. zöld robot-tanácsadók lehetővé 

teszik, hogy a befektetők zöld eszközosztályokba fektessenek be (Horváth, 2022). Jelen 

tanulmányban a robot-tanácsadón egy olyan digitális platformot értünk, amely automatizált, 

algoritmus-vezérelt pénzügyi tervezési és befektetési szolgáltatásokat nyújt minimális vagy 

emberi felügyelet nélkül. Egy tipikus robot-tanácsadó online felmérésen keresztül kérdéseket 

tesz fel az ügyfelek pénzügyi helyzetéről és jövőbeli céljairól. Ezután az adatokat arra használja, 

hogy tanácsot adjon, és automatikusan befektessen az egyén helyett.  

A robot-tanácsadók széleskörű bevezetése és használata jelenleg még kialakulóban van. A 

COVID-19 járvány egyszerre adott lökést ezen tanácsadás fejlődésének – csökkent a személyes, 

ember általi tanácsadás lehetősége- és egyszerre jelentett első igazi megmérettetést, hiszen 

korábban a piacok folyamatosan emelkedő tendenciát mutattak, így viszonylag könnyen tudtak 

jól teljesíteni (Au és mtsai., 2021). A robot-tanácsadók elterjedése kihívást jelent a banki és 

pénzügyi szektor számára, ugyanakkor remek lehetőséget jelenthetnek a hitelintézetek és 

Fintech vállalatok számára a meglévő szolgáltatási portfóliójuk kiszélesítésében (Nain és 

Rajan, 2024). Zogning és Turcotte (2025) francia és kanadai bankok gyakorlatát vizsgálva arra 

a következtetésre jutott, hogy a hitelintézetek eredményében még marginális hatása van a 

robottanácsadásból származó bevételeknek, inkább a jövedelmek diverzifikálására használják, 

de azt is megállapították, hogy ezen intézetek magasabb nem kamat jellegű bevételeket értek 

el. Hosszabb távon Brenner és Meyll (2020) megállapítása alapján jogos az elterjedéstől való 

félelem a tanácsadás ezen formájára vonatkozóan azokra a bankokra, brókerekre és 

biztosítótársaságokra nézve, amelyek kizárólagos üzleti modellként személyes pénzügyi 

tanácsadókra támaszkodnak.  

Piotrowski és Orzeszko (2023) a robottanácsadással foglalkozó szakirodalmakat a következő 

nagyobb csoportokba sorolták: 

▪ A leggyakrabban vizsgált meghatározó tényezők a robottanácsadás technológiai és 

működési szempontjaihoz kapcsolódtak. 

▪ Számos munka foglalkozott a robottanácsadási szolgáltatásokat nyújtó vállalatokba, 

valamint magába a szolgáltatás során használt technológiába vetett bizalom kérdésével. 

▪ Egyes munkák a demográfiai és társadalmi-gazdasági tényezőket vizsgálta, mint a 

robottanácsadás elfogadottságának kulcstényezőit. 

▪ A munkák további csoportja a mesterséges intelligenciát használó algoritmusokat 

alkalmazó tanácsadás és a hagyományos tanácsadás összehasonlítását végezte. 

Jelen tanulmánynak nem célja, hogy ezt a területet technológiai vagy jogi szempontból 

vizsgálja, sokkal inkább az ügyfelekre, fogyasztókra koncentrál, éppen ezért a szakirodalmi 

összefoglalóban is a fogyasztók hozzáállásával, elfogadásával kapcsolatos eddigi eredményeket 

hangsúlyozzuk. Annál is inkább érdekesebb ez a kérdés, mert a különböző országokban végzett 

átfogó kutatások szerint közel sem homogén a robot pénzügyi tanácsadók elfogadása (Fatima 

és Chakraborty, 2024). Piotrowski és Orzeszko (2023) kutatásukban azt vizsgálták, hogy milyen 

tényezők határozzák meg a robot-tanácsadók szolgáltatásainak igénybevételi szándékát a végső 

felhasználók részéről. Fontos megállapításuk volt, hogy a banki ügyfelek hagyományos banki 

szolgáltatásokkal és hagyományos tanácsadásban szerzett tapasztalatának vagy éppen 

hiányának nincs hatása arra, hogy mennyire készségesen fogadják a robot-tanácsadók 

szolgáltatását. A robottanácsadás elfogadására való hajlandóság inkább a kíváncsiságtól, a 

technológiai innovációra való nyitottságtól, a mesterséges intelligencia előnyeiről való 



meggyőződéstől, valamint a mesterséges intelligencia banki szolgáltatásokban való 

alkalmazásával kapcsolatos tapasztalatoktól függ. Ugyancsak nagy hatással van ezen 

tanácsadási forma elfogadására az, hogy az ügyfeleknek milyen feltételezései vannak a bankok 

személyes adatok kezelésére vonatkozóan; minél inkább etikus magtartást tételeznek fel, annál 

inkább elfogadják a bank által nyújtott robottanácsadást is. Hasonló eredményekre jutottak 

további kutatók (Morana és mtsai., 2020), akik felismerték, hogy a tanácsadók antropomorf 

kialakítása a felhasználók viselkedését is meghatározza, vagyis azt, hogy mennyire fogadják el 

az MI alapú megoldások javaslatait. Cheng és mtsai. (2019) arra az eredményre jutott, hogy a 

robot-tanácsadók emberi tulajdonságokkal történő felruházása (hangok, hangszín, sőt az 

érzelmek érzékelési képességének beépítésével) javítja azok fogyasztók részéről történő 

elfogadását, mert ez hozzájárul a szolgáltatás iránti bizalom növeléséhez, amit további 

kutatások is megerősítettek (Aw és mtsai., 2024). Roh és mtsai. (2023) a technológiai 

innovációk ismeretét és a bizalom hatását vizsgálták. Arra a következtetésre jutottak, hogy a 

vállalatoknak olyan innovációkat kell kialakítaniuk, amelyek a fogyasztók számára is 

relevánsak, vagyis amelyek érzékelhető előnyökkel járnak számukra, illetve törekedni kell arra, 

hogy az ügyfelek a már meglévő MI-alapú innovációk esetében is pontosan lássák azok pozitív 

vonatkozásait. Empirikus eredményeik azt mutatták, hogy amikor a szolgáltatások új 

technológiákhoz kapcsolódnak, a fogyasztók hozzáállását és a szolgáltatások esetleges 

használatát jelentősen befolyásolja a bizalom. Flavián és mtsai. (2022) tanulmányukban azt 

elemezték, hogy az ügyfelek technológiai felkészültsége és szolgáltatásválasztási tudatossága 

hogyan befolyásolja a robot-tanácsadók igénybevételének szándékát. Megállapították, hogy 

azok, akiknek több ismeretük van ezen szolgáltatásról, ismerik a robot-tanácsadók működését, 

lehetőségeit és korlátait, szívesebben használják azokat. A hitelintézetek számára potenciális 

ügyfelek lehetnek azok az ügyfelek, akik érdeklődnek a befektetések iránt, de az aktív 

befektetéssel járó teendők (összetett szoftverek kezelése vagy éppen a tanácsadóval történő 

időigényes kapcsolattartás) eddig elriasztották őket a befektetésektől. Ahogyan azt Isaia és 

Oggero (2022) bemutatták, a pénzügyi műveltségnek kulcsfontosságú szerepe van a Z-

generáció esetében a robot-tanácsadási szolgáltatások igénybevételének szempontjából. Azok 

a személyek, akik magasabb szintű pénzügyi ismeretekkel rendelkeznek nagyobb 

valószínűséggel használják majd a robot-tanácsadókat, míg az alacsonyabb pénzügyi 

műveltségnek nincs szignifikáns magyarázó ereje. A fiatalok általános online aktivitásait 

vizsgálva azt találták, hogy az online pénzügyi tranzakciókkal járó tevékenységek, az online 

vásárlás és a digitális fizetés előre jelzik a digitális platformokon keresztül nyújtott pénzügyi 

tanácsadás iránti potenciális érdeklődést. Hasonlóan, a generációk közötti különbséget emelték 

ki további szerzők, többek között Figà-Talamanca és szerzőtársai (2022) valamint Nourallah 

(2023), akik szerint az Y és Z generációsók korai alkalmazónak minősülnek, azonban a nagyobb 

vagyonnal rendelkezők és korábbi generációk a hagyományos, emberi tanácsadókat részesítik 

előnyben. Singh és Karamcheti (2025) tanulmányukban azon tényezők kölcsönhatását 

vizsgálták, melyek meghatározzák a robot-tanácsadás észlelt előnyeit és észlelt kockázatait. 

Empirikus eredményeik összhangban vannak a korábbi kutatásokkal, mely szerint az észlelt 

előnyök jelentősen befolyásolják a használatát. Az észlelt antropomorfizmust, a társadalmi 

befolyást és a bizalmat, mint három olyan tényezőt, amelyek a tanácsadás ezen formának észlelt 

előnyeihez vezetnek. A korábbi kutatási eredményektől eltérően kutatásukban arra a 

következtetésre jutottak, hogy a pénzügyi műveltség jelentősen befolyásolja a bizalmat, 

ugyanakkor nincs közvetlen hatással az észlelt előnyökre. 

 

3. HIPOTÉZISEK ÉS SAJÁT MODELL 

Az előző fejezetekben taglalt szakirodalmi összefoglaló alapján az alábbi hipotéziseket 

fogalmaztuk meg.  



H1. Az észlelt intelligencia… 

(a) … pozitív hatással van a teljesítmény elvárásra. 

(b) … pozitív hatással van az erőfeszítés elvárásra. 

(c) … pozitív hatással van a bizalomra. 

(d) … negatív hatással van az észlelt kockázatra. 

(e) … pozitív hatással van az antropomorfizmusra. 

Az észlelt intelligencia pozitívan befolyásolja a teljesítménnyel kapcsolatos elvárásokat, 

tekintettel a robot-tanácsadók hatékonyabb portfólió-teljesítményével, személyre szabott 

javaslataival, illetve akkurátus piaci előrejelzéseivel szemben támasztott befektetői bizalomra 

(Beccalli és mtsai., 2020; Sarin & Sharma, 2023). Az észlelt intelligencia pozitív hatással van 

a szükséges erőfeszítésekre vonatkozó elvárásokra, mivel a befektetők úgy vélik, hogy az 

intelligens robot-tanácsadók zökkenőmentes és intuitív felhasználói élményt biztosítanak, 

amely leegyszerűsíti a befektetések kezelését. Az észlelt intelligencia pozitív hatást gyakorol a 

bizalomra, hiszen a befektetők az intelligens robot-tanácsadókat megbízhatónak, objektívnek, 

az általuk adott pénzügyi tanácsokat pedig transzparensnek tartják. Az észlelt kockázat és az 

észlelt intelligencia között ellentmondásos kapcsolatot állapíthatunk meg. Egyrészről a 

befektetők úgy vélik, hogy az intelligens robot-tanácsadók a befektetéseik kezelésének egy 

hatékony alternatíváját jelentik, ami általánosságban csökkenti a pénzügyi kockázatokat. 

Ugyanakkor az adatbiztonsággal és a technológia-kitettséggel kapcsolatosan több aggály is 

felmerül. 

H2. Az antropomorfizmus… 

(a) … pozitívan befolyásolja a teljesítmény elvárást. 

(b) … pozitívan befolyásolja az erőfeszítés elvárást. 

(c) … pozitívan befolyásolja a bizalmat. 

(d) … negatívan befolyásolja az észlelt kockázatot. 

Hipotézisünk szerint az antropomorfizmus pozitív hatással van a teljesítmény elvárásra, azaz 

minél emberszerűbbnek érzékeljük a robot-tanácsadókat, annál hatékonyabbnak ítéljük meg az 

általuk nyújtott szolgáltatásokat. Ezen kívül feltételezzük, hogy az antropomorfizmus az 

erőfeszítés elvárásokra is pozitív hatást gyakorol, ami tulajdonképpen azt jelenti, hogy minél 

emberibbnek tartjuk a robot-tanácsadók megjelenését, annál egyszerűbbnek véljük 

használatukat a befektetési döntéseink meghozatalában. Mindezeken túl meglátásunk szerint az 

antropomorfizmus növeli a befektetői bizalmat, vagyis a robot-tanácsadók érzékelt emberi 

karakterisztikáinak, tulajdonságainak növekedésével a beléjük fektetett bizalom is erősödik. 

Végezetül azt állítjuk, hogy az antropomorfizmus negatívan befolyásolja az észlelt kockázatot, 

pontosabban mondva biztonsági szempontból annál magasabb kockázatot érzékelünk, minél 

szembetűnőbb a robot-tanácsadók antropomorf jellege, tekintettel az emberi tényező kritikus 

szerepére az IT technológiák használatában. Az antropomorfizmushoz kapcsolódó 

alhipotéziseket Cai és mtsai. (2022), Melián-González és mtsai. (2021), és Pillai & Sivathanu, 

(2020) alapján fogalmaztuk meg. 

H3. A robot-tanácsadókkal kapcsolatos használati szándékra… 

(a) … pozitív hatással van a teljesítmény elvárás. 

(b) … pozitív hatást gyakorol az erőfeszítés elvárás. 

(c) … pozitív hatással van a bizalom. 

(d) … negatív hatást gyakorol az észlelt kockázat. 

(e) … pozitív hatással van a társadalmi befolyásolás. 

(f) … pozitívan hatnak a segítő feltételek. 



Úgy véljük, hogy a teljesítményre vonatkozó elvárások kedvező hatást fejtenek ki a robot-

tanácsadókkal kapcsolatos használati szándékra, azaz minél hasznosabbnak tartjuk a robot-

tanácsadók által nyújtott szolgáltatásokat, annál nyitottabbak leszünk ezek használatára. Ezt 

Chow és mtsai. (2023) is megerősítették, akik tanulmányukban a teljesítmény elvárás és a 

mesterséges intelligencia-alapú szolgáltatások fogyasztói adoptálása között felállítható pozitív 

korrelációs kapcsolat mellett érveltek. Egy Khoo és mtsai. (2024) által elvégzett malajziai 

kutatás szerint a robot-tanácsadók használatához kötődő erőfeszítés elvárás és a robot-

tanácsadó szolgáltatásokra vonatkozó használati szándék közötti korreláció nem tekinthető 

szignifikánsnak. Mindazonáltal egy másik maláj kutatásban Nguyen és mtsai. (2023) úgy 

találták, hogy a robot-tanácsadókkal kapcsolatos használati szándékot az erőfeszítés elvárás 

pozitívan befolyásolja, ebből kifolyólag fenti hipotézisünket ezen megállapításra alapozzuk. 

Feltételezzük, hogy a robot-tanácsadókba fektetett bizalom pozitív hatást gyakorol annak 

használati szándékára is. Ezt Bruckes és mtsai. (2019), valamint Nourallah és mtsai. (2023) 

tanulmánya is alátámasztja, amelyben a robot-tanácsadókkal szembeni kezdeti bizalom és a 

vonatkozó használati szándék között erős korrelációs kapcsolatot azonosítottak. Egy, a 

befektetők robot-tanácsadói szolgáltatások és mesterséges intelligencia használatával 

kapcsolatos nyitottságát vizsgáló tanulmány szerint az észlelt kockázat egy olyan konstrukció, 

ami befolyásolja a befektetők mesterséges intelligenciára vonatkozó használati szándékát a 

befektetéseik kezelését illetően. Ashrafi (2023) értekezése betekintést enged a társadalmi 

tényezők által alakított használati szándék mögött rejlő pszichológiai mechanizmusokba. 

Mindebből kifolyólag úgy gondoljuk, hogy a társadalmi befolyásolás pozitív hatást gyakorol a 

használati szándékra.  Bizonyított, hogy az olyan segítő feltételek, mint az algoritmus 

értelmezhetősége, a strukturális biztonság és az interaktivitás kedvező hatással van a 

felhasználók befektetési szándékára a robot-tanácsadók használatakor (Hong és mtsai., 2023). 

A fent részletezett hipotézisek összegzéseképp az alábbi elméleti modellt alkottuk (1. ábra), 

ami a vizsgálatba bevont mérési modelleket és az egyes konstrukciók közötti kapcsolatokat is 

szemlélteti. 

 

  



1. ábra 

A robot pénzügyi tanácsadók fogyasztói elfogadásának kibővített UTAUT modellje 

(elméleti modell) 

 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

Modellünk függő változója a használati szándék, amelyet közvetlenül hat tényező befolyásol: 

a funkcionális elemek: a teljesítmény elvárás és az erőfeszítés elvárás; a kapcsolati elemek: a 

bizalom és az észlelt kockázat; valamint a kontextuális tényezők: a társadalmi befolyás és a 

segítő feltételek. Modellünkben a mesterséges intelligencia attribútumok, különösen az észlelt 

intelligencia és az antropomorfizmus, közvetlenül befolyásolják a funkcionális és a kapcsolati 

elemeket. Arra számítunk, hogy modellünk megvilágítja a robot-tanácsadók használatának 

szándékát ezen tényezők mentén, meghatározza az egyes konstrukciók hatásának nagyságát, és 

kiemeli az AI attribútumok funkcionális és kapcsolati elemekre gyakorolt befolyásoló szerepét. 

 

4. MÓDSZERTAN 

4.1. Kutatás módszere és minta 

A kutatás során keresztmetszeti vizsgálatot végeztünk azon válaszadók körében, akik korábban 

már hallottak a robot-tanácsadókról (Magyarországon már több ilyen jellegű szolgáltatás is 

elérhető). Válaszadóinkat a közösségi média különböző platformjain, befektetésekkel 

foglalkozó tematikus csoportokban invitáltuk a kérdőíves felmérésben való részvételre. 2024 

március és április között (két hónap alatt) 309 ember töltötte ki a kérdőívet, melyből az 

adattisztitást követően mindössze 249 releváns válaszadó maradt. A statisztikai elemzéseket az 

SPSS programban végeztük el, a kutatás hipotéziseit a kovariancia alapú strukturális egyenletek 

módszerével (CB-SEM) a SmartPLS alkalmazásban teszteltük. A SEM általában arra szolgál, 

hogy egyszerre több statisztikai összefüggést magyarázzon vizualizáción és modellvalidáción 

keresztül. Ezzel a technikával az összetett modellek egyszerűen tárgyalhatók. A SEM a 

hagyományos lineáris modellezési technikák, például a többszörös regresszióanalízis és a 

varianciaanalízis (ANOVA) kiterjesztése (Dash & Paul, 2021). A módszertani választásunk 



alapvetően a nagy mintával, a többváltozós normál eloszlással, a faktor-alapú modellezéssel és 

az elmélet-tesztelési fókusszal magyarázható, tulajdonképpen ezen tényezők mentén 

döntöttünk a CB-SEM alkalmazása mellett. Marsh és mtsai. (1988) ajánlása alapján a CB-SEM 

vizsgálatok minimális mintaelemszáma 200 rekord, mely követelménynek a 249 fős végső 

mintaelemszám megfelel. 

A válaszadók demográfiai karakterisztikái a következőképpen összegezhetők: Nem szerinti 

megoszlás: a kitöltők 60,2%-a férfi, 39,8%-a nő. Kor szerinti megoszlás: 36,1% a 18-29 éves 

korosztályba, 33,7% a 30-39 éves korosztályba, 13,3% a 40-49 éves korosztályba, 9,6% az 50-

59 éves korosztályba tartozott, az 59 évesnél idősebbek aránya 7,2%. Ami az iskolai 

végzettséget illeti, a kutatásban részt vevő alanyok 20,5%-a középfokú, 79,5%-uk pedig 

felsőfokú végzettséggel rendelkezett, A válaszadók saját szubjektív anyagi helyzetüket egy 

hétfokú skálán átlagosnak minősítették (M=4,49; SD=0,885), ahol az (1) a “jelentősen az átlag 

alatt”, a (4) a “a helyi átlagnak megfelelőt”, a (7) pedig a “jelentősen az átlag felett” 

kategóriákat jelöli. A válaszadók mindössze 7,2%-a használt már korábban robot-tanácsadót, a 

többiek (92,8%) csupán hallásból ismerték a koncepciót. Ennek megfelelően a tényleges 

használatot kihagytuk a felmérésből, kizárólag a használati szándékot elemeztük. 

 

4.2. Mérési módszer 

Az 1. táblázat a vizsgálatba bevont konstrukciókat és a vonatkozó indikátorokat tartalmazza. A 

mérési indikátorok a szerzők által kerültek meghatározásra, figyelembe véve a Liew és mtsai. 

(2023) által megalkotott SRH Chatbot adoptálási szándék modell eredetei elemeit, törekedve 

annak összehangolására a robot-tanácsadók használtára vonatkozó szándék mérésének céljával. 

Az adatgyűjtés egy 32 változóból álló, a robot-tanácsadók használatával kapcsolatos kérdőívet 

tartalmazott. A válaszadóknak az 1. táblázatban található összes indikátort egy hétfokú Likert-

skálán kellett értékelniük, a skála két szélsőértékét az “egyáltalán nem értek egyet” (1) és a 

“teljes mértékben egyetértek” (7) válaszalternatívák jelentették.   

 

1. táblázat 

Konstrukciók és mérési indikátorok 

Konstrukció Mérési indikátor Kód 

Teljesítmény 

elvárás (PE) 

Hasznosnak tartom a robot-tanácsadók használatát befektetési döntések 

meghozatalakor. 
PE1 

A robot-tanácsadók lehetővé teszik, hogy jobban informált, megalapozott döntést 

hozzak a befektetéseimmel kapcsolatban. 
PE2 

A robot-tanácsadók használatával bővíteni tudom a befektetésekkel kapcsolatos 

ismereteimet. 
PE3 

Erőfeszítés elvárás 

(EE) 

A robot-tanácsadóval lefolytatott interakció számomra egyszerű és egyértelmű. EE1 

Könnyű megtanulnom a robot-tanácsadók használatát és gyakorlottá válnom 

alkalmazásukban. 
EE2 

A robot-tanácsadók használatát egyszerűnek tartom. EE3 

A robot-tanácsadók kezelésének elsajátítása nem jelent számomra problémát. EE4 

Társadalmi 

befolyásolás (SI) 

Azon személyek, akik pénzügyi döntéseimre befolyással vannak úgy gondolják, hogy 

robot-tanácsadókat kellene használnom. 
SI1 

A számomra fontos személyek úgy gondolják, hogy robot-tanácsadót kellene 

használnom. 
SI2 

A közösség általában véve támogatni fogja a robot-tanácsadók használatát. SI3 

A robot-tanácsadók használatával a társadalmi elvárásoknak is megfelelek. SI4 

Segítő feltételek 

(FC) 

Rendelkezésemre állnak a robot-tanácsadók használatához szükséges erőforrások. FC1 

Rendelkezem a robot-tanácsadók használatához szükséges tudással. FC2 



Konstrukció Mérési indikátor Kód 

A robot-tanácsadók kompatibilisek az általam használt eszközökkel. FC3 

Antropomorfizmus 

(ANT) 

Úgy érzem, hogy egy emberrel társalgok a robot-tanácsadó használatakor. ANT1 

Az általam használat robot-tanácsadókkal lefolytatott interakcióimat teljesen 

természetesnek érzem. 
ANT2 

A robot-tanácsadókkal lefolytatott párbeszédjeim nem tűnnek mesterségesnek. ANT3 

Bizalom (TR) 

A robot-tanácsadók által biztosított befektetési információkat tisztességesnek és 

hitelesnek tartom. 
TR1 

A robot-tanácsadók által nyújtott szolgáltatásokat áttekinthetőnek tartom. TR2 

A robot-tanácsadókat megbízhatónak tartom. TR3 

Úgy gondolom, hogy a robot-tanácsadók rendelkeznek a pontos befektetési 

információk szolgáltatásához szükséges képességekkel. 
TR4 

Észlelt intelligencia 

(PI) 

A robot-tanácsadókat kompetensnek tartom. PI1 

A robot-tanácsadókat jól informáltnak tartom. PI2 

A robot-tanácsadókat intelligensnek tartom. PI3 

A robot-tanácsadókat felelősségteljesnek tartom. PI4 

A robot-tanácsadókat érzékenynek tartom. PI5 

Észlelt kockázat 

(PR) 

Előfordulhat, hogy a robot-tanácsadókba integrált biztonsági rendszerek nem elég 

erősek ahhoz, hogy megvédjék a fiókomat. 
PR1 

Az a döntésem, hogy robot-tanácsadót használok, magas kockázatot jelent. PR2 

Ha robot-tanácsadót használok, az internetes hackerek hozzáférhetnek a fiókomhoz. PR3 

Használati szándék 

(AIN) 

Befektetési információért robot-tanácsadót fogok használni a jövőben. AIN1 

Úgy vélem, hogy befektetési döntéseim meghozatalakor robot-tanácsadót fogok 

használni a jövőben. 
AIN2 

A jövőben is robot-tanácsadót fogok használni, ha befektetési információra van 

szükségem. 
AIN3 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

5. KUTATÁSI EREDMÉNYEK 

5.1. Konvergencia és diszkriminancia validálás 

Modellünk konvergencia és diszkriminancia validálását egyaránt elvégeztük. A Fornell-Larcker 

kritérium (Fornell & Larcker, 1981) alapján a konvergencia validálás feltétele, hogy az átlagos 

magyarázott variancia (másképpen szórásnégyzet, average variance extracted, AVE) 

meghaladja az 0,5 pontos értéket. Mindemellett ahhoz, hogy a konvergencia érvényességet 

megállapíthassuk, Hair (2006) javaslatainak megfelelően 0,5-nél nagyobb AVE és standardizált 

faktorsúlyok, illetőleg 0,7-es értéket meghaladó tényező-megbízhatóság (composite reliability, 

CR) szükségesek. Ahogy azt a 2. táblázat is mutatja, megalkotott modellünk mindezen 

kritériumoknak rendre megfelel. 

 

2. táblázat 

Átlagok, szórások, érvényességi és megbízhatósági mutatók összefoglaló táblázata 

Konstrukció Indikátor M SD Faktorsúly Alpha AVE CR 

Teljesítmény elvárás 

(PE) 

PE1 4,16 2,00 0,93 

0,93 0,83 0,93 PE2 3,96 1,99 0,95 

PE3 4,23 2,07 0,84 

Erőfeszítés elvárás (EE) 

EE1 4,39 1,75 0,76 

0,94 0,80 0,94 EE2 4,31 1,69 0,73 

EE3 4,07 1,72 0,93 



Konstrukció Indikátor M SD Faktorsúly Alpha AVE CR 

EE4 4,05 1,76 0,94 

Társadalmi befolyásolás 

(SI) 

SI1 2,83 1,82 0,86 

0,90 0,71 0,91 
SI2 2,60 1,72 0,93 

SI3 2,51 1,71 0,82 

SI4 2,41 1,58 0,74 

Segítő feltételek (FC) 

FC1 5,01 1,89 0,71 

0,85 0,67 0,82 FC2 3,73 1,99 0,80 

FC3 4,27 1,81 0,94 

Antropomorfizmus 

(ANT) 

ANT1 3,42 1,85 0,77 

0,88 0,72 0,88 ANT2 2,87 1,67 0,94 

ANT3 2,88 1,65 0,83 

Bizalom (TR) 

TR1 4,16 1,83 0,90 

0,84 0,83 0,94 TR2 3,54 1,93 0,89 

TR3 3,57 1,93 0,95 

Észlelt intelligencia (PI) 

PI1 3,89 1,97 0,95 

0,94 0,74 0,93 

PI2 3,77 1,93 0,94 

PI3 4,17 2,08 0,84 

PI4 3,00 1,90 0,74 

PI5 3,72 1,96 0,82 

Észlelt kockázat (PR) 
PR1 3,92 1,86 0,58 

0,68 0,56 0,71 
PR2 4,55 1,69 0,89 

Használati szándék 

(AIN) 

AIN1 3,51 1,89 0,87 

0,91 0,77 0,91 AIN2 3,34 1,81 0,84 

AIN3 3,55 1,91 0,93 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

Modellünk kielégítő diszkriminancia érvényességgel rendelkezik, tekintettel arra, hogy a 

korrelációs értékek egyike se haladta meg a 0,85-ös küszöbértéket, ami Henseler és mtsai. 

(2015) alapján gyenge diszkriminancia érvényességre utalhatna. A megfigyelt korrelációkat a 

3. táblázatban szemléltetjük. 

 

3. táblázat 

Heterotrait-monotrait (HTMT) arány mátrix 

 AIN ANT EE FC PE PI PR SI TR 

AIN          

ANT 0,625         

EE 0,372 0,462        

FC 0,145 0,280 0,432       

PE 0,812 0,610 0,353 0,069      

PI 0,744 0,636 0,503 0,141 0,847     

PR 0,172 0,129 0,062 0,344 0,386 0,396    

SI 0,627 0,666 0,130 0,108 0,546 0,385 0,163   

TR 0,744 0,620 0,488 0,070 0,845 0,813 0,337 0,478  

Forrás: Saját szerkesztés 



5.2. Megbízhatóság 

Modellünk pontosságát és konzisztenciáját három megbízhatósági teszt segítségévül értékeltük: 

(1) Cronbach alpha (α), (2) átlagos kivonatolt variancia (AVE), (3) tényező-megbízhatóság 

(CR). Egy mérési modell abban az esetben tekinthető elfogadhatónak, amennyiben mindhárom 

nevesített tényező szignifikáns, az α nagyobb mint 0,5 vagy ideális esetben 0,7, az AVE minden 

konstrukció esetében meghaladja a 0,5-ös értéket (Fornell & Larcker, 1981), a CR pedig minden 

esetben nagyobb, mint 0,7 (Malkanthie, 2015). Ahogy azt a 2. táblázat is szemlélteti, minden 

konstrukció 0,68-os, vagy annál nagyobb Cronbach α értékeket produkált, az AVE pontok 

rendre meghaladják a 0,56-os értéket, a tényező-megbízhatóság (CR) pedig minden esetben 

nagyobb, mint 0,71. Mindezen eredmények a mérési modell optimális megbízhatóságára 

engednek következtetni. 

 

5.3. Modellilleszkedés 

Mindezeken túl az abszolút és a relatív modellilleszkedéseket is felmértük, mely alapján 

kijelenthető, hogy minden abszolút tényező statisztikai szignifikanciával bír. Egészen pontosan 

a khí-négyzet próba 203.605-ös értéket (DF=128) adott 0,000-ás valószínűségi szint mellett. 

Ezen felül a CMIN/DIF arány 1,591 volt, a GFI 0,792-es, az AGFI 0,722-es, az RMSEA 0,085-

ös, az SRMR pedig 0,0773-as értéket vett fel.  

A relatív modellilleszkedés értékeléséhez a TLI/NNFI, NFI, IFI és CFI mutatókat vettük 

figyelembe, melyek mindegyike vagy elfogadható, vagy kiemelkedő értéket mutatott 

(TLI/NNFI=0,936; NFI=0,870; IFI=0,948; CFI=0,947). A Bentler és Bonett (1980) által 

megfogalmazott iránymutatásokat követve a 0,9-nél nagyobb elfogadható-, a 0,95-nél nagyobb 

értékek pedig jó modellilleszkedést indikálnak. Az abszolút és a relatív modellilleszkedések 

egyaránt megerősítették, hogy a strukturális beágyazott modellünk megfelel a paraméter 

becslések elemzésére és értelmezésére.  

 

5.4. Hipotézisvizsgálat és becslések 

A strukturális modellt a hipotéziseink vizsgálatára és a robot-tanácsadókkal kapcsolatos 

használati szándék mélyebb megértésének céljával alkalmaztuk. A hipotézisvizsgálat 

eredményeit, a modellben mért nem standardizált és standardizált regressziós súlyokkal együtt 

a 4. táblázat tartalmazza. 

 

4. táblázat 

Nem standardizált és standardizált regressziós súlyok és hipotézis vizsgálat 

Hipotézis Kapcsolat 
Regressziós súlyok Standardizált 

regressziós 

súlyok 

Eredmény 
Est. S.E. T P 

H1a PI → PE 0,858 0,086 10,013 0,000 0,858 elfogadva 

H1b PI → EE 0,202 0,092 2,195 0,031 0,284 elfogadva 

H1c PI → TR 0,467 0,090 5,170 0,000 0,906 elfogadva 

H1d PI → PR -0,418 0,122 3,425 0,001 -0,576 elfogadva 

H1e PI → ANT 0,446 0,091 4,920 0,000 0,580 elfogadva 

H2a ANT → PE 0,097 0,101 0,965 0,338 0,075 elutasítva 

H2b ANT → EE 0,279 0,125 2,233 0,028 0,303 elfogadva 

H2c ANT → TR 0,041 0,048 0,848 0,399 0,061 elutasítva 



H2d ANT → PR 0,352 0,172 2,047 0,044 0,372 elfogadva 

H3a PE → AIN 0,461 0,156 2,947 0,004 0,571 elfogadva 

H3b EE → AIN -0,038 0,107 0,357 0,722 -0,034 elutasítva 

H3c TR → AIN 0,446 0,308 1,447 0,152 0,285 elutasítva 

H3d PR → AIN 0,094 0,114 0,824 0,413 0,085 elutasítva 

H3e SI → AIN 0,257 0,086 3,006 0,004 0,265 elfogadva 

H3f FC → AIN 0,172 0,102 1,691 0,095 0,151 elutasítva 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

A 2. ábra a standardizált becsléseket és faktorsúlyokat tartalmazza, illetve szemlélteti a 

konstrukciók és a megfigyelt indikátorok közötti kapcsolatokat is. Abban az esetben, amikor a 

statisztikailag szignifikáns kapcsolat (p<0,05) a predikált irányban megerősítést nyert, a 

vonatkozó hipotézist elfogadtuk. 

 

2. ábra 

A robot pénzügyi tanácsadók fogyasztói elfogadásának kibővített UTAUT modelljének 

tesztelési eredményei 

 

Forrás: Saját szerkesztés 

 

Mindenekelőtt azt feltételeztük, hogy az észlelt intelligencia pozitív hatást gyakorol a 

teljesítmény elvárásra (H1a), az erőfeszítés elvárásra (H1b), a bizalomra (H1c) és az 

antropomorfizmusra (H1e), ugyanakkor az észlelt kockázatra negatív hatással van (H1d). Mind 

az öt hipotézist megerősítettük. Eredményeink igazolják, hogy a robot-tanácsadókkal 

kapcsolatosan észlelt intelligencia pozitívan befolyásolja a teljesítmény elvárást (β=0,86, 



p<0,001), az erőfeszítés elvárást (β=0,28, p=0,03), a bizalmat (β=0,91, p<0,001), és az 

antropomorfizmust (β=0,58, p=0,001), míg az észlelt kockázatra negatív hatással van (β=-0,58, 

p<0,001). Lényegében azt is mondhatjuk, hogy minél intelligensebbnek tartunk egy robot-

tanácsadót, annál hasznosabbnak, egyszerűbbnek, megbízhatóbbnak és emberszerűbbnek 

ítéljük meg szolgáltatásaikat, ugyanakkor használatukat sokkal kockázatosabbnak tartjuk.  

Másodszor, az antropomorfizmussal kapcsolatos hipotézisünket négy alhipotézisre bontottuk: 

az antropomorfizmus pozitívan befolyásolja a teljesítmény elvárást (H2a), az erőfeszítés 

elvárást (H2b), a bizalmat (H2c), de negatív hatást fejt ki az érzékelt kockázatra (H2d). Ezek 

közül a H2a és H2c hipotéziseket elutasítottuk, míg a H2b és a H2d hipotéziseket elfogadtuk. 

Eredményeink azt mutatják, hogy a robot-tanácsadók emberi jellege pozitívan hat az erőfeszítés 

elvárásra (β=0,30, p=0,03) és az észlelt kockázatra (β=0,37, p=0,04), de sem a teljesítmény 

elvárásra, sem pedig a bizalomra nem gyakorol szignifikáns hatást. Következésképp minél 

emberszerűbbnek érzékelünk egy robot-tanácsadót, annál könnyebbnek, ugyanakkor 

kockázatosabbnak tartjuk használatát.  

Harmadik hipotézisünk (H3) a robot-tanácsadók használatára irányuló szándékot befolyásoló 

tényezők hatására vonatkozott. E szerint a teljesítmény elvárás pozitív hatással van a használati 

szándékra. A modell tesztelésünk ezen alhipotézisünket alátámasztotta (β=0,57, p=0,004). 

Vagyis minél hasznosabbnak tartunk egy robot-tanácsadót, annál valószínűbb, hogy alkalmazni 

fogjuk befektetési döntéseink során. A következő alhipotézisünkben pozitív hatást 

feltételeztünk az erőfeszítés elvárás és a használati szándék között, melyet eredményeink nem 

támasztottak alá. Harmadik alhipotézisünk pozitív hatást feltételezett a bizalom és a használati 

szándék között. Ezen alhipotézisünket a modell teszteredményei szintén nem támasztották alá. 

A következő alhipotézisünk negatív kapcsolatot feltételezett az észlelt kockázat és a használati 

szándék között, melyet számításaink szintén nem támasztottak alá. Az ötödik alhipotézisünkben 

feltételeztük, hogy a társadalmi befolyásolás pozitív hatást gyakorol a használati szándékra. 

Ezen alhipotézisünket megerősítettük (β=0,27, p=0,004), ami arra enged következtetni, hogy 

az olyan referenciacsoportok, mint például a család, a barátok, az ismerősök vagy a pénzügyi 

befolyásolók pozitívan befolyásolják az egyén azon szándékát, hogy robot-tanácsadókat 

használjon. Végezetül az utolsó alhipotézisünkben a segítő feltételek és a használati szándék 

között egy pozitív kapcsolatot feltételeztünk. Az alhipotézist elutasítottuk. 

Összegezve megállapíthatjuk, hogy az eredeti UTAUT-modellben szereplő befolyásoló 

tényezők közül a teljesítmény elvárás és a társadalmi befolyásolás bizonyult szignifikáns 

hatásúnak a robot-tanácsadók használatára irányuló szándék vonatkozásában, ugyanakkor a 

teljesítmény elvárás jól magyarázható az észlelt intelligenciával, amely az eredeti UTAUT-

modellben nem szerepel. Ez az eredmény önmagában megerősíti az UTAUT-modell 

kibővítésének szükségszerűségét. 

 

6. DISZKUSSZIÓ 

Az elemzésünk megerősíti, hogy az észlelt intelligencia jelentősen növeli a teljesítmény 

elvárást, az erőfeszítés elvárást, a bizalmat és az antropomorfizmust, miközben csökkenti az 

észlelt kockázatot. Az eredmények azt mutatják, hogy minél intelligensebbnek tartják a 

felhasználók a robot-tanácsadókat, annál hasznosabbnak és könnyebben használhatónak ítélik 

meg ezeket az eszközöket. Emellett az észlelt intelligencia erősíti a bizalmat és az 

antropomorfizmust, ugyanakkor paradox módon növeli az észlelt kockázatot is. Ezek az 

eredmények összhangban állnak Aw és mtsai. (2024) megállapításaival, akik kimutatták, hogy 

az észlelt intelligencia a robot-tanácsadói szolgáltatások elfogadásának legfontosabb 

meghatározó tényezője. Várakozásainkkal és korábbi kutatási eredményekkel (Aw és mtsai., 

2024) ellentétben az antropomorfizmus pozitív hatást gyakorol az elvárt erőfeszítésre, de nem 



befolyásolja szignifikánsan sem a teljesítmény elvárást, sem a bizalmat. Ráadásul az 

antropomorfizmus váratlan módon növeli az észlelt kockázatot, ami arra utal, hogy az emberi 

jellemzők és a kockázatészlelés között összetett kapcsolat áll fenn a robot-tanácsadók esetében. 

A teljesítmény elvárásra és a társadalmi befolyásolásra vonatkozó hipotéziseink megerősítést 

nyertek, mivel mindkét tényező pozitívan befolyásolja a robot-tanácsadók használatának 

szándékát, amit Roh és mtsai. (2023) eredményei is alátámasztanak. Az erőfeszítés elvárás 

azonban nem gyakorolt szignifikáns hatást a használati szándékra. Az észlelt kockázat 

használati szándékra gyakorolt feltételezett negatív hatása sem nyert megerősítést. 

Az észlelt intelligencia teljesítmény elvárásra, erőfeszítés elvárásra, bizalomra és 

antropomorfizmusra gyakorolt pozitív hatása rávilágít a kognitív észlelések kritikus szerepére 

a technológia-elfogadásban (Flavián és mtsai., 2022). A felhasználók nagyobb valószínűséggel 

fogadnak el olyan robot-tanácsadókat, amelyek magas szintű észlelt intelligenciát mutatnak, 

mivel ezeket kompetensebbnek, megbízhatóbbnak és könnyebben használhatónak tartják 

(Piotrowski & Orzeszko, 2023). Az észlelt kockázat egyidejű növekedése azonban akadályt 

jelenthet az elfogadásban, ami arra utal, hogy a felhasználók az intelligenciát nagyobb 

összetettséggel és sebezhetőséggel társíthatják. Az antropomorfizmus váratlan hatásai – a 

teljesítmény elvárásra és a bizalomra gyakorolt korlátozott befolyása, valamint az észlelt 

kockázat növekedése – arra utalnak, hogy bár az emberi jellemzők egyszerűsíthetik az 

interakciót, egyúttal aggályokat is kelthetnek a megbízhatóság és a biztonság tekintetében. Ez 

a kettősség azt sugallja, hogy az antropomorfizmus önmagában nem elegendő a bizalom 

kiépítéséhez és az észlelt kockázat csökkentéséhez, azt más tényezőkkel, például 

átláthatósággal és biztonsági garanciákkal kell kiegészíteni. 

 

7. KONKLÚZIÓ 

Tanulmányunk meggyőző bizonyítékot szolgáltat arra, hogy az észlelt intelligencia 

kulcsfontosságú tényező a robot-tanácsadók felhasználói elfogadásában, mivel jelentős hatást 

gyakorol mind a funkcionális, mind a kapcsolati tényezőkre. Az antropomorfizmus által 

bevezetett komplexitás azonban kiegyensúlyozott megközelítést igényel a robot-tanácsadók 

tervezésében. A fejlesztőknek arra kell összpontosítaniuk, hogy növeljék az észlelt 

intelligenciát, miközben az észlelt kockázatokat robusztus biztonsági funkciókkal és az MI-

eszközök képességeiről és korlátairól szóló egyértelmű kommunikációval mérséklik. 

Összegzésképp, az észlelt intelligencia, az antropomorfizmus és más befolyásoló tényezők 

közötti kölcsönhatás megértése értékes betekintést nyújt a robot-tanácsadók tervezésének és 

elfogadásának javításához. Az olyan percepciók kezelése, mint a hasznosság, a könnyű 

használhatóság, a bizalom és a kockázat, lehetővé teszi a fejlesztők számára, hogy a 

technológiai megoldásokat a felhasználók elvárásaival összhangban, tudatosan alakítsák, 

ezáltal támogatva szélesebb körű elfogadásukat a pénzügyi döntéshozatali folyamatokban. 

Elméleti szempontból a tanulmány hozzájárul a fintech szektorban zajló egyéni döntéshozatali 

folyamatok mélyebb megértéséhez, különösen a robot-tanácsadók elfogadásának vizsgálatával. 

Az UTAUT-modell a bizalommal, az észlelt kockázattal, az észlelt intelligenciával és az 

antropomorfizmussal való kiegészítése egy olyan szilárd elméleti keretrendszert alkot, amely 

segít megérteni az egyének robot-tanácsadókkal kapcsolatos használati szándékát. Ezek a 

platformok automatizált, algoritmusvezérelt pénzügyi tervezési és befektetési szolgáltatásokat 

kínálnak minimális emberi felügyelettel. 

Továbbá a cikk az egyéni döntéshozatalra vonatkozó tudományos ismeretekhez is hozzájárul 

azáltal, hogy új betekintést nyújt a technológiaorientált ügyfelek döntéshozatali folyamataiba. 

A kutatás újdonsága abban rejlik, hogy egy irodalmi hiányosságot céloz meg: míg az elmúlt 

években számos tanulmány vizsgálta a fogyasztói technológiaelfogadást az e-kereskedelem, az 



online banki szolgáltatások és a mobilbankolás területén, eddig még nem készült kutatás az 

automatizált befektetési tanácsadók elfogadásáról az Európai Unió feltörekvő piacain. 

Vezetői szempontból a tanulmány értékes ügyfélismereteket nyújt a fintech iparág számára. Az 

automatizált befektetéskezelési megoldások és a hagyományos befektetési tanácsadók közötti 

választásra ható kritikus tényezők megértése kulcsfontosságú a fintech vállalatok 

marketingmenedzserei számára ahhoz, hogy hatékony stratégiákat dolgozhassanak ki az 

ügyfélkör megtartása és bővítése érdekében. 

A tanulmánynak több korlátja is van, amelyeket figyelembe kell venni az eredmények 

értelmezésekor. Először is, az adatgyűjtés online kérdőíves módszerrel történt, amely 

önbevalláson alapul, így fennáll a válaszadói torzítás lehetősége. Másodszor, a kutatás 

keresztmetszeti jellegéből adódóan nem tudja figyelembe venni az időbeli változásokat, így a 

robot-tanácsadók elfogadásában bekövetkező hosszú távú trendeket sem tudja vizsgálni. Végül, 

bár a kibővített UTAUT-modell több releváns tényezőt is tartalmaz, további pszichológiai és 

viselkedési változók bevonása tovább mélyíthetné az elemzést. 

A jövőbeni kutatások során érdemes lehet longitudinális vizsgálatokat végezni, amelyek 

lehetővé tennék a robot-tanácsadók elfogadásának dinamikus változásainak feltérképezését. 

Emellett a kvalitatív módszerek, például mélyinterjúk vagy fókuszcsoportos beszélgetések 

alkalmazása segíthetne az egyéni percepciók mélyebb megértésében. Egy másik lehetséges 

irány a technológiahasználati mintázatok és a tényleges viselkedés vizsgálata lenne, például egy 

fintech platformon végzett kísérleti tanulmánnyal. Végül, a modell további finomítása 

érdekében érdemes lehet olyan új tényezőket bevonni, mint az ügyfélszolgálati interakciók 

minősége vagy a szabályozási környezet hatása. 
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