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Toldi Lajos: Kutatásetika, GDPR és AI Act: egy adaptív oktatási AI-rendszer 

engedélyeztetésének tervezési tanulságai 

 

 

 

Bevezetés 

Az oktatási célú mesterségesintelligencia-kutatásnak ma három, tárgyában eltérő 

normarendszernek kell egyszerre megfelelnie. Ezek a vizsgálatba bevont résztvevők jogait, 

méltóságát és jóllétét védő kutatásetikai hagyomány, az általános adatvédelmi rendelet 

(GDPR), ami a személyes adatot követi, valamint az AI Act, ami pedig magát a vizsgált AI-

rendszert sorolja kockázati kategóriába. A három normarendszer metszéspontjain azonban 

olyan, nem triviális kérdések keletkeznek, amelyekre a kutatónak már a munka megkezdése 

előtt, a tervezett kutatás intézményi engedélyeztetése során választ kell találnia. A 

szakirodalomban azonban kevés az olyan dokumentált példa, amely egy ilyen engedélyeztetés 

teljes folyamatát végigkövetné. A tanulmány első fele egy valós architektúra esettanulmánya, 

ami egy nagy nyelvi modellekre (LLM) épülő adaptív oktatási rendszer (AI24Tutors) 

felsőoktatási hatásvizsgálatának engedélyeztetési tervezését mutatja be, a kutatásban való 

önkéntes részvételre vonatkozó belépő, beleegyezési feltételtől a pszeudonimizáció-

architektúrán és a kulcsmegsemmisítéssel megvalósuló kriptográfiai törlésen át, az AI Act 

szerinti önkéntes garanciavállalásig. A második fele a konkrét esettől elvonatkoztatva hat 

szabályozási határesetet elemez – köztük a formatív tudásbecslés nagy-kockázati beso-

rolásának, az érzelemkövetkeztetés tilalmának és a társadalmi pontozástól való elhatárolódás 

kérdését. A tanulmány amellett érvel, hogy a hármas megfelelés nem három párhuzamos 

dokumentáció kérdése, hanem egyetlen tervezési feladat, amely során a garanciákat a 

rendszer architektúrájában kell leképeznünk és nem a vonatkozó szabályzatokban. A javasolt 

tervezési módszertan tanulságait a záró rész hét szintetizált tervezési elvben összegzi. 

 

1. Mi az a hármas megfelelés? 

Aki ma Magyarországon mesterségesintelligencia-alapú oktatási rendszer hatás-

vizsgálatára készül, annak három „ellenőrző kapun” kell átjutnia. A három kapu „őrei” más 

és más kérdéseket tesznek fel. A kutatásetikai bizottság azt vizsgálja, hogy mi történik a 

vizsgálatba bevont résztvevővel – önkéntes-e a részvétele, arányos-e a terhe, védve van-e a 

méltósága, az egyéni érdeke? E kérdések mögött a Helsinki Nyilatkozattól a Belmont-

jelentésig terjedő dokumentumokban évtizedek alatt kiérlelt elvrendszer áll (National 

Commission for the Protection of Human Subjects of Biomedical and Behavioral Research, 

1979; World Medical Association, 2013). Az adatvédelmi jog, az általános adatvédelmi 

rendelet (Az Európai Parlament és a Tanács [EU] 2016/679 rendelete, 2016; a továbbiakban 

GDPR) célja annak szabályozása, hogy mi történik a személyes adattal – mi a kezelés 

jogalapja, célja, meddig él az adat, ki fér hozzá, hogyan érvényesíthetők az érintettek saját 

adatai feletti rendelkezési jogai? Az Európai Unió mesterségesintelligencia-rendelete (Az 
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Európai Parlament és a Tanács [EU] 2024/1689 rendelete, 2024; a továbbiakban AI Act) pedig 

egy harmadik szempont alapján magát a rendszert vizsgálja – milyen kockázati kategóriába 

esik, tilos-e, nagy kockázatú-e, továbbá, hogy a besorolásból milyen kötelezettségek 

keletkeznek? 

A három normarendszer nem egymás fölé rendelt rétegekben, hanem egymást átfedő 

módon van jelen, és a metszéspontokon olyan kérdések sora merül fel, amelyekre egyik 

rendszer sem ad önmagában választ. Vajon az AI Act értelmében a tanulási folyamathoz 

adaptálódó tananyag-ajánlás a pedagógiai támogatás eszköze, vagy a tanulási eredmények 

értékelése? A tanulási érzelmekre rákérdező validált kérdőív ütközik-e, és mi az a határ, 

amikortól ütközhet az oktatási intézményekben tiltott érzelemkövetkeztetéssel? Hol végződik 

a tanulási telemetria és hol kezdődik a társadalmi pontozás? Ezen kérdések mindegyike 

mögött valós besorolási bizonytalanság áll, amelyet az engedélyeztetésre készülő kutatónak 

jellemzően meglehetősen kevés precedens birtokában kell mérlegelnie. 

A tanulás-analitika (learning analytics) etikai szakirodalma kellően gazdag az első két 

normarendszer viszonyára vonatkozó publikációkban – legyen szó például az etikai dilemmák 

rendszerezéséről (Slade & Prinsloo, 2013), az adatvédelmi elvek tanulási környezetre történő 

kiterjesztéséről (Pardo & Siemens, 2014), vagy gondoljunk akár a bizalomépítő 

ellenőrzőlisták normatív kérdéseire (Drachsler & Greller, 2016), a gyakorlati etikai keretek 

kidolgozására (Kitto & Knight, 2019) –, közös jellemzőjük, hogy ezen tanulmányok 

mindegyike az AI Act előtti korszakban született.  

A mi szempontunkból ezekhez csatlakozó AI Act ugyanakkor alig pár éve, 2024-ben jött 

létre, majd szabályai lépcsőzetesen váltak kötelezővé. A tiltott gyakorlatokra vonatkozó 

rendelkezések 2025 februárjától, a nagy kockázatú rendszerek érdemi kötelezettségei 2026 

augusztusától alkalmazandók, vagyis a kérdés a jelen tanulmány írásakor vált a szó szoros 

értelmében aktuálissá. Bár az értelmezési bizonytalanságokat már a rendelet tervezetének 

elemzői is jelezték (lásd például Veale & Zuiderveen Borgesius, 2021), az oktatási 

felhasználásokra vonatkozó alkalmazási gyakorlat még erősen formálódik, tekintve, hogy az 

oktatási AI szakpolitikai irodalma (European Commission, 2022; Holmes & Tuomi, 2022; 

Miao & Holmes, 2023) inkább elveket és ajánlásokat ad, mint engedélyeztetési gyakorlatot. 

Az irányadó irodalom hiányának pedig talán a legfájóbb pontja, hogy nem ismerünk olyan 

publikált beszámolót, amely egy konkrét oktatási AI-kutatás engedélyeztetését mindhárom 

rendszeren végig vinné. 

A kiindulópontunk, hogy a résztvevő és személyes adatai védelmét már a rendszer 

tervezési fázisában kell garantálni – önmagában nem új gondolat. Már a GDPR 25. cikke is 

kifejezetten rögzíti a beépített és alapértelmezett adatvédelem (data protection by design and 

by default) követelményét, így magának az elvnek az adatvédelmi irodalomban – a 

kutatásetika elvrendszeréhez hasonlóan – évtizedes hagyománya van. A jelen tanulmány 

hozzájárulása ezért nem maga az elv, hanem annak hármas kiterjesztése, ami azt mutatja meg, 

hogy egy oktatási célú AI-kutatásban miként válaszolható meg egyetlen architektúrával az 

etikai, az adatvédelmi és az AI-szabályozási norma minden vonatkozó kérdése.  
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A tanulmány két fő részre tagolódik. Első fele (3–5. fejezet) esettanulmány, ami egy nagy 

nyelvi modellekre (Large Language Model, a továbbiakban LLM) épülő adaptív oktatási 

rendszer felsőoktatási hatásvizsgálatának engedélyeztetési tervezését mutatja be azzal a 

megközelítéssel, hogy a hármas megfelelés egyetlen tervezési feladat. A második rész (6. 

fejezet) – már az esettanulmánytól elvonatkoztatva – hat szabályozási határesetet vesz sorra, 

amelyekkel megítélésünk szerint minden oktatási AI-kutatás tervezőjének szembe kell néznie. 

Zárásként (7. fejezet) pedig a két megközelítésből általánosítható tervezési elveket 

fogalmazunk meg. 

Az 1. táblázat a három normarendszer eltérő logikáját és az esettanulmány rájuk adott 

architektúra-válaszait foglalja össze. 

 

 

1. táblázat. A három normarendszer és az esettanulmány architektúra-válaszai 

 

Normarendszer 
Mit tart 

szem előtt? 
Fő kérdése Fő eszközei 

Architektúra-

garancia az 

esettanulmányban 

Kutatásetika A 

résztvevőt 

Mi történik a 

résztvevővel? 

Tájékozott 

beleegyezés, 

teher-

arányosság, 

önkéntesség, 

ártalomkerülés 

Beleegyezési kapu 

mint műszaki 

kényszer; 

az értékelés 

strukturális 

leválasztása; 

teher-költségvetés 

 

 

GDPR Az adatot Mi történik az 

adattal? 

Jogalap, célhoz 

kötés, érintetti 

jogok, 89. cikk 

szerinti 

garanciák 

Pszeudonim kulcs + 

különtárolt 

hozzárendelés; 

kriptográfiai törlés; 

k≥5 anonimitási 

szűrő 

 

 

AI Act A rendszert Milyen 

kockázatú a 

rendszer? 

Kockázati 

besorolás, tiltott 

gyakorlatok, 

kötelezettség-

katalógus 

2. cikk (6) szerinti 

hivatkozás + a nagy 

kockázatú rezsim 

garanciáinak 

önkéntes teljesítése 

 

2. A kutatási kontextus röviden 
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Az esettanulmány tárgya az AI24Tutors (AI24Tutors.com), egy LLM-alapú adaptív 

oktatási rendszer, amely doktori kutatás keretében készült, és felsőoktatási kurzusok tan-

anyag-feldolgozását támogatja. A rendszer működésének a megfelelés szempontjából három 

releváns eleme van. Az első, hogy a rendszer az elsajátítandó tananyagot tudáskomponensekre 

bontja, és minden tanulóról a bayesi tudáskövetés (Bayesian Knowledge Tracing; Corbett & 

Anderson, 1994) módszerével végzett tudáskomponensenkénti tudásszint-becslést vezet. 

Második – amit a működés alapvető jellemzőjeként kell említenünk –, hogy ezen becslésekre 

támaszkodva a rendszer több nehézségi szinten generált tartalommal, személyre szabott 

tananyag-útvonalat és gyakorlófeladatokat ajánl. A harmadik megfelelési kihívás a tan-

anyagba ágyazott tutor-párbeszédek működési elve, amely funkcionalitás fő célja a tanuló 

lecke kontextusában zajló, egyéni igény szerinti tutorálása. 

A gyakorlatban a hallgató a kurzusra való regisztráció után személyes fiókkal lép be, és a 

kurzus tananyagát leckékre bontva, saját ütemében dolgozza fel. Minden lecke végén rövid 

gyakorló feladatokat old meg, a rendszer pedig ezek eredményéből folyamatosan frissülő 

becslést vezet arról, hogy a hallgató az egyes tudáselemeket mennyire sajátította el, és e 

becslés alapján javasol következő leckét vagy ismétlő gyakorlást – a javaslat azonban 

sohasem kötelező, a teljes tananyag mindvégig szabadon elérhető marad. A tananyag 

magyarázó szövegeit és feladatait nagy nyelvi modellek állítják elő, minden tartalom viszont 

emberi, oktatói jóváhagyás után kerül a hallgatók elé. E jóváhagyási munkafolyamat műszaki 

megtervezhetőségét a rendszer SQL-oktatási változatáról készült tervezési tanulmány mutatja 

be (Toldi & Lengyelné Molnár, közlésre benyújtva). A leckékbe épített tutor-párbeszédben a 

hallgató szabad szöveggel kérdezhet az éppen tanult anyagról. A rendszer emellett motivációs 

visszajelzéseket ad, rögzíti a tanulási tevékenység alapadatait (mely leckéket, mennyi idő 

alatt, milyen eredménnyel teljesítette), a kutatási mérésekhez pedig kérdőíveket kínál fel. Az 

AI24Tutors ugyanakkor nem osztályoz, a hallgatót az intézmény felé semmilyen formában 

nem minősíti, és a kurzus hivatalos értékelésében nem játszik szerepet. 

A tervezett hatásvizsgálat pre-post logikájú, közbülső méréssel kiegészített elrendezésű. A 

résztvevők önkéntes alapon a kurzus elején, a kurzus időtartamának a közepe környékén, 

valamint a kurzus végén validált kérdőíves mérőeszközöket töltenek ki, továbbá a leckék után 

rövid önreflexiós kérdésekre válaszolnak. Párhuzamosan a rendszer a kurzus időtartama alatt 

pszeudonimizált tanulási telemetriát rögzít a teljesítésről, a ráfordított időről és a gyakorlásról. 

A hipotézisek és az elemzési terv nyilvános előzetes regisztrációban rögzítettek. A kutatás a 

szerző doktori képzésének intézményi keretei között, egyetemi kurzusokon zajlik. 

 

 

3. A kutatásetikai réteg, avagy a résztvevő védelme mint tervezési kiindulópont 

A kutatásetikai megfelelés kézenfekvő kiindulópontnak tűnik, hiszen a neveléstudományi 

kutatás évtizedek óta kiforrott normakészlettel dolgozik, amelynek elemei a tájékozott 

beleegyezés, az önkéntesség, az ártalomkerülés, valamint a sérülékeny helyzetű résztvevők 

fokozott védelme. Egy AI-alapú adaptív rendszer kutatási használata mégis több ponton 
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feszíti ezt a keretet, mert a „beavatkozás” ezúttal egy folyamatosan jelen lévő, adaptívan 

viselkedő szoftverkörnyezet, nem pedig jól körülhatárolt „ha-akkor típusú” esetek keze-

lésének sorozata. Az alábbiakban azt mutatjuk be, hogy miként fordítottuk le a klasszikus 

etikai elveket egy ilyen rendszer engedélyeztetési architektúrájára. 

A tájékoztatás kérdésénél az első tervezési döntés a kettős csatorna volt. A kutatásba 

bevont kurzusok esetében az első lépés, hogy a kutatásvezető szóban ismertet minden 

tudnivalót, beleértve a kutatás célját, menetét és a résztvevő hallgatók jogait is. Egyidejűleg, 

minden elhangzott információ a kutatási portálon írásos formában is folyamatosan, 

strukturáltan és kereshető módon a hallgatók rendelkezésére áll. Azok a hallgatók, akik ezen 

a szóbeli tájékoztatón nem tudnak jelen lenni, elektronikus formában tartalmilag azonos írásos 

tájékoztatót is kapnak, ezzel is alkalmat teremtve az esetlegesen felmerülő kérdéseik 

becsatornázására. A kettős csatorna az esélyegyenlőséget garantálja, hiszen a beleegyezés 

minősége nem múlhat azon, hogy a hallgató jelen volt-e egy adott órán. A tényleges 

beleegyezés ezt követően a rendszerbe épített hozzájárulási mechanizmuson keresztül 

történik. Ennek keretében a hallgató a rendszerbe történő első belépéskor, a részletes 

tájékoztató elvárt elolvasása után, tételes nyilatkozat-pontok elfogadásával, dátumozottan 

adja meg a hozzájárulását. A kutatási adatgyűjtés egyetlen komponense sem aktiválódik ezen 

hozzájárulás megadása előtt. Az elektronikus beleegyezési kapu így műszaki kényszerítő 

erővel bír, mivel beleegyezés hiányában az adatgyűjtés technikailag lehetetlen, nem csupán 

szabályellenes. 

A második tervezési elv a részvételi teher kimondása és számszerűsítése. Az etikai 

mérlegelés gyakran megelégszik azzal az általánossággal, hogy a részvétel „minimális 

kockázatú”. Mi ehelyett tételesen összeadtuk, hogy mit kérünk a hallgatótól. A belépő kérdőív 

mintegy tizenöt, a közbülső négy, a kilépő nagyjából huszonnégy percet igényel, a leckék 

utáni rövid önreflexiós kérdések pedig leckénként fél percet, ami egy kurzus teljes 

időtartamára vetítve a leckeszámtól függően összesen mintegy 45–60 percnyi kérdőívkitöltést 

jelent. Az időtartam számszerűsítése két célt szolgál. Egyrészt a bírálói és résztvevői 

mérlegelést valós adathoz köti, másrészt a kutatót magát is fegyelmezi, mivel minden újabb 

mérőeszköz felvételekor láthatóvá válik, hogy a teher-költségvetés melyik tételét terheli. A 

kérdőívek kitöltése minden esetben önkéntes. 

A harmadik, és talán legfontosabb elv az önkéntesség intézményi leválasztása az 

értékelésről. Egy egyetemi kurzusba ágyazott kutatásnál a legnagyobb etikai kockázat a 

strukturális kényszer lehetősége, nem pedig a kérdőívek tartalma, hiszen a hallgató joggal 

tarthat attól, hogy a részvételi megtagadása hátrányt jelent a kurzusteljesítésében. Ezt a 

kockázatot nem elegendő nyilatkozattal kezelni, hanem szerkezetileg kell kizárni. A mi 

elrendezésünkben a kurzus értékelése a kurzusvezető oktató hatásköre, a kutatástól független, 

hagyományos számonkérés alapján. A kutatási adatbázis az egyetem tanulmányi rendszerével 

semmilyen adatkapcsolatban nem áll, a részvétel pedig bármikor, indoklás és következmény 

nélkül visszavonható úgy, hogy a hallgató a kurzust változatlan feltételekkel folytathatja. A 

tananyaghoz való hozzáférés szempontjából is érvényesül a leválasztás, tekintve, hogy a 
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kurzus teljes tananyaga minden hallgató számára elérhető az adaptív ajánlásoktól függetlenül, 

így a rendszer használatának módja sem teremthet tanulmányi előnyt vagy hátrányt. 

Az ártalomkerülés az affektív mérések esetében sajátos mérlegelést kíván. Mivel a kérdőív 

tanulási érzelmekre és észlelt terhelésre is rákérdez, ez ritkán ugyan, de felszínre hozhat a 

résztvevőben olyan, a kutatástól független, már korábban is fennálló lelki megterhelést 

(distress), ami a kutatásetikai szakirodalom egybehangzó tapasztalata szerint jellemzően 

átmeneti, nem a vizsgálat által okozott ártalom (Jorm és mtsai, 2007; Labott és mtsai, 2013). 

Ez a tapasztalat a kockázatot mérsékli, de a kutató felelősségét nem csökkenti. Mivel az 

utólagos beavatkozás nem jelenthet megoldást, a problémára helyes válasz csakis az előzetes 

gondoskodás lehet. A pszeudonimizált, kötegelt elemzés természetéből adódóan a kutató az 

egyéni válaszokat valós időben nem láthatja, ezért a bajba jutott résztvevőt célzottan 

megszólítani sem tudná. Erre a problémára általunk adott tervezési kritérium volt, hogy a 

segítséghez való hozzáférés adatait előre, minden résztvevő számára biztosítani kell, ezért a 

felhasználói tájékoztatás állandó, az aktuális megjelenítési platformtól függetlenül kiemelt 

eleme a segítő szolgáltatások elérhetősége is. 

Automatizált distressz-figyelést a rendszer tudatosan nem végez, mert az egyértelműen – 

a későbbiekben, a 6.2 szakaszban elemzett – érzelemkövetkeztetési határeset kritériumait 

vetné fel, így olyan következménnyel járna, amit egy kötegelt, pszeudonimizált elemzésre 

épülő kutatás felelősen nem tudna vállalni. A rendszerspecifikációnk egyetlen, szűk kivételt 

ismer, mégpedig azt az esetet, amikor a kutató a nyitott szöveges válaszokban explicit 

segélykérést vagy önveszélyre utaló közlést észlel. Ilyenkor dokumentált, emberi 

mérlegelésen alapuló eljárásrend szerint kell jelzést adnia az intézményi segítő szolgálat felé. 

Végül a kutatásetikai réteghez soroljuk a nyílt tudomány (open science) elveinek 

érvényességét is, amiket etikai garanciának, nem pedig puszta formaságnak tekintünk. 

A hipotézisek és az elemzési terv nyilvános, időbélyegzett előzetes regisztrációja 

(preregisztráció, az Open Science Framework platformon; vö. Nosek és mtsai, 2018) a 

résztvevők felé tett ígéret is arról, hogy az ő idejükből és személyes adataikból nem 

szelektíven közölt, utólag igazított eredmények születnek, hanem előre rögzített kérdésekre 

adott, az eredmény irányától függetlenül közlésre kerülő válaszok. A részvétel visszavonása 

esetén a már gyűjtött személyes adatok sorsát a következő fejezetben leírt kriptográfiai törlés 

rendezi. A visszavonás így nem ígéretet, hanem műszaki műveletet vált ki. Az anonimizált 

adatok és az alkalmazásra kerülő elemzési kód publikáció utáni nyílt megosztása – előbbi CC 

BY 4.0, utóbbi MIT licenc alatt – ugyanezt az elszámoltathatósági láncot hosszabbítja meg a 

tudományos közösség felé. 

 

4. A GDPR-réteg pszeudonimizáció-architektúrája és a kikényszeríthető törlési jog 

Míg az etikai réteg kulcskérdése a résztvevő döntési szabadsága, addig a GDPR-rétegé a 

beleegyezéssel átadott személyes adatnak a kutatás teljes életciklusán át biztosított védelme 

kell lennie. A GDPR tudományos kutatásra vonatkozó rendelkezései – különösen a célhoz 

kötés, az adattakarékosság és a 89. cikk szerinti garanciák – elvi szinten világosak, a nehézség 
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az átfordításukban van egy élő, felhőben futó, LLM-komponenseket is tartalmazó rendszer 

valóságára. Az alábbi architektúra ezeket az elveket váltja működő gyakorlattá. Lényege 

egyetlen mondatban foglalható össze, miszerint a védelmet nem a szabályzatba, hanem az 

adatszerkezetbe és a kriptográfiába kell leképeznünk. 

Az architektúra vizsgálatát a jogalap kérdése előzi meg. A kutatási adatkezelés a 6. cikk 

(1) bekezdés a) pontja szerinti hozzájárulásra épül, a 89. cikk tudományos kutatási 

garanciáival. A hozzájárulási jogalapnak intézményi függőségi helyzetben ismert gyengéje, 

hogy az önkéntesség megkérdőjelezhető (a rendelet (43) preambulumbekezdése; EDPB, 

2020), részben ezért ajánlja több adatvédelmi hatóság felsőoktatási kutatásra inkább a 

közérdekű feladat jogalapját. Ez az út azonban a mi helyzetünkben kevesebb védelmet adna. 

A közérdekű jogalap a 6. cikk (3) bekezdése szerint uniós vagy tagállami jogban rögzített 

feladat-alapot kíván, a résztvevő oldalán pedig a bármikor, feltétel nélkül visszavonható 

hozzájárulás helyébe a 21. cikk szerinti tiltakozási jog lépne, amely tudományos kutatásnál 

ráadásul korlátozható. A kutatásetikai beleegyezést mindez nem váltaná ki, mert az önkéntes 

vállalást az etika a jogalaptól függetlenül megköveteli. Mi ezért maradtunk a hozzájárulásnál, 

amely a kutatásetikai beleegyezéssel egyetlen aktusban adható meg, a függőségi gyengeséget 

pedig az előző fejezetben leírt strukturális leválasztás orvosolja, ami a részvételi döntés 

következmény-mentességét garantálja. 

Ugyanaz a szerkezeti megoldás – a részvételi döntés értékelésről való leválasztása – teszi 

tehát etikai értelemben önkéntessé a részvételt, és ugyanez alapozza meg a hozzájárulás jogi 

érvényességét is. Az etikai garancia és a jogalap így egyetlen közös tervezési elemre 

támaszkodik, ami egyben a tanulmány fő állításának első kézzelfogható példája is. Két 

további, a jogalaphoz kapcsolódó kérdést kell még tisztáznunk. A kérdőívcsomag affektív 

skálái (tanulási érzelmek, észlelt terhelés) álláspontunk szerint nem a 9. cikk szerinti 

különleges adatok, hiszen tanulási kontextusú, nem klinikai célú és nem diagnosztikus 

önbeszámolókról van szó. Mivel azonban a minősítés határeset, a beleegyezési dokumentáció 

ezen mérésekre kifejezett, tételes hozzájárulást kér. A 22. cikk automatizált döntéshozatali 

tilalma pedig azért nem nyílik meg, mert az adaptív ajánlás a 6.1 szakaszban leírt szerkezeti 

leválasztás miatt nem vált ki sem joghatást, sem ahhoz mérhető jelentős hatást, hanem 

felülbírálható javaslat marad, teljes tananyag-hozzáférés mellett. Az adatkezelői szerepek 

rögzítése (a kutató, az intézmény vagy közös adatkezelés, valamint a felhő- és LLM-

szolgáltatók 28. cikk szerinti adatfeldolgozói lánca) az engedélyeztetési dokumentáció 

kötelező eleme, amelyet a tervezés a szerződéses réteg részeként kezel. 

Az architektúra alapja a résztvevő azonosíthatóságát fokozatosan csökkentő, háromszintű 

azonosító-hierarchia (1. ábra), amelyben a résztvevőt az élő rendszerben közvetett azonosítói, 

a kutatási adatbázisban már csak pszeudonim kulcsa, a publikáció szintjén pedig egyéni 

azonosítót nem hordozó, csoportszintű aggregátum képviseli. A közvetlen azonosítók (név, e-

mail cím) be sem kerülnek a kutatási adatbázisba, ott ugyanis minden résztvevőt kizárólag 

egy ún. sózott, azaz véletlen kiegészítő értékkel megerősített kivonatképzéssel előállított 

pszeudonim kulcs (user_hash) képvisel. A pszeudonimizált adat ugyanakkor a rendelet 4. cikk 
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(5) pontja és annak értelmezését vezérlő bevezető megfontolások egyike, a (26) 

preambulumbekezdés értelmében továbbra is személyes adat. A pszeudonimizáció tehát 

kockázatcsökkentő intézkedés, nem pedig a hatály alóli kilépés. A pszeudonim kulcs és a 

személyazonosság közötti hozzárendelést egy különálló, önállóan titkosított állomány tárolja, 

amelyhez egyedül a kutatásvezető fér hozzá. (Ez a szétválasztás esetünkben nem személyek, 

hanem szerepek között húzódik, mivel az elemzést is a kutatásvezető végzi. A garancia ezért 

eljárási természetű, azaz az elemzői munka kizárólag a pszeudonim adatbázison folyik, a 

visszafejtés pedig ettől elkülönült, dokumentált aktus marad.) A publikáció felé pedig egy 

harmadik szint épül, amelyben nyilvánosságra kizárólag csoportszintű aggregátum kerül, és 

a kutatási célú megjelenítő felületeken automatikus k-anonimitási szűrő (Sweeney, 2002) 

gondoskodik arról, hogy ötnél kevesebb résztvevőt tartalmazó cella egyáltalán ne legyen 

megjeleníthető. A k-anonimitás ismert korlátai miatt ez küszöb-garancia, nem pedig teljes 

védelem. A küszöb csak azt zárja ki, hogy egy megjelenített cella ötnél kevesebb résztvevőre 

szűküljön, azt nem, hogy a cella tartalma árulkodjon. Ha ugyanis egy csoport minden tagja 

azonos értéket mutat, a csoporthoz tartozás ténye önmagában felfedi az egyéni értéket 

(Machanavajjhala és mtsai, 2007), több átfedő bontás egymásra vetítése pedig a küszöbnél 

szűkebb kört is kirajzolhat. A maradék kockázatot ezért nem ez a szűrő, hanem az előtte álló 

szintek, a pszeudonimizáció és a csoportszintű aggregálás együttesen minimalizálják. 

 

 

 

 
 

1. ábra. Az azonosító-hierarchia és az adatfolyam védelmi rétegei 
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A tárolás és a továbbítás védelme rétegzett titkosításra épül, a 32. cikk szerinti technikai 

intézkedések konkrét megvalósításaként. Az adatátvitel minden csatornán TLS-védelemmel 

(Transport Layer Security, titkosított átviteli protokollal) történik, a nyugalmi adatokat (data 

at rest, vagyis az éppen nem mozgó, tárolt állományokat) pedig a felhőszolgáltatói 

infrastruktúra szintjén az általunk – nem a szolgáltató által – kezelt titkosító kulcsok védik, 

rögzített rotációs ciklussal. A legérzékenyebb mezőket (az azonosításra alkalmas adatokat és 

a nyitott szöveges kérdőív-válaszokat) ezen felül alkalmazás-szintű mezőtitkosítás is fedi, ami 

adatbázis-adminisztrátori jogosultsággal sem fejthető vissza, csak az alkalmazás 

futtatókörnyezetéből, érvényes kulcskezelési kontextus mellett. Külön figyelmet érdemelnek 

a nyitott szöveges válaszok, mert ezekben a résztvevő akaratlanul is elhelyezhet azonosító 

információt, például megnevezheti önmagát vagy társait. Erre a tervezett elrendezésben a 

tárolás pillanatában futó automatikus szűrés ad választ, amely a felismert személyes adatokat 

(nevet, elérhetőséget) még a perzisztálás előtt maszkolja, a szűrés kimenetét pedig további 

időszakos, utólagos ellenőrzés egészíti ki. A védelmi elrendezést két elv teszi teljessé. A 

hálózati izoláció értelmében az adatbázis-erőforrások a publikus internetről közvetlenül nem 

érhetők el, a legkisebb jogosultság elve szerint pedig minden rendszerkomponens csak a 

feladatához szükséges minimális hozzáféréssel rendelkezik. 

Külön tervezési réteget igényel a nagy nyelvi modellek hívási lánca, mert itt a személyes 

adat elhagyja a saját infrastruktúrát. A rendszer több külső LLM-szolgáltató modelljeivel 

dolgozik, és a beágyazott tutor-párbeszédben hallgatói szabad szöveg is a hívások részévé 

válik. Erre a rétegre négy garancia-elv vonatkozik. Az első a prompt-minimalizálás, amelynek 

értelmében a hívásba csak a feladathoz szükséges tartalom kerül, közvetlen azonosító pedig 

soha (a kutatási adatbázis pszeudonim szerkezete ezt eleve támogatja). A második a 

szerződéses réteg, amely esetünkben három megnevezett, egyesült államokbeli szolgáltatót, 

az OpenAI, a Google és az Anthropic modelljeit érinti. Az API-hívások a szolgáltatók Európai 

Unión belül üzemelő régióira irányulnak, a feldolgozás tehát uniós területen futó 

infrastruktúrán történik. Az üzleti API-hozzáférések feltételei a bemeneteket alapértel-

mezetten kizárják a modelltanításból, a 28. cikk szerinti adatfeldolgozói viszonyt a 

szolgáltatók standard adatfeldolgozási kiegészítései rögzítik, az esetlegesen fennmaradó 

harmadik országbeli hozzáférés jogalapját pedig az adja, hogy a tanulmány írásakor 

mindhárom szolgáltató aktív tanúsítottja az EU–USA adatvédelmi keretnek (Data Privacy 

Framework). A harmadik a tájékoztatási réteg, amelynek révén a résztvevő már a 

beleegyezéskor megtudja, hogy szöveges megnyilvánulásai AI-szolgáltatóhoz kerülhetnek. 

Negyedikként pedig a naplózási réteget kell említenünk, amely a hívások tényét és célját 

auditálhatóvá teszi. Ez a lánc megfelelési válaszaink legkevésbé lezárható eleme, mivel a 

szolgáltatói feltételek változnak, ezért a szerződéses réteg időszakos felülvizsgálata maga is 

a tervezés része. 

A rendelet 17. cikke szerinti törlési jog érvényesítése külön tervezési problémát jelent 

minden olyan rendszerben, amely biztonsági mentéseket készít, hiszen a törlés pillanatában a 

személyes adat jellemzően több példányban, több időpontból származó mentésben él. Erre a 
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kriptográfiai törlés (crypto-shredding) ad választ, amelyet több felügyeleti hatóság és a 

szakirodalom elfogad, bár nem vitathatatlan megoldás. Ha ugyanis a résztvevő-specifikus 

titkosító kulcsot semmisítjük meg, az összes titkosított adatpéldány, a mentésekben lappangó 

is, egyidejűleg visszafejthetetlenné válik. A törlési jog így nem ígéret, amelynek teljesülését 

a résztvevőnek el kell hinnie, hanem auditálható művelet, amelynek megtörténte a kulcs 

megsemmisítésének naplójával bizonyítható. Ugyanez az auditálhatósági elv vezérli a 

naplózási architektúrát is. A kulcsműveletek és az érzékeny adat-hozzáférések ugyanis utólag 

nem módosítható naplóba kerülnek, ami a kutató saját elszámoltathatóságát is a rendszer 

tulajdonságává teszi. 

Az életciklus végét a retenciós rend zárja. A pszeudonim kutatási adatok a publikációt 

követő öt évig őrzendők a tudományos reprodukálhatóság érdekében, ezt követően a 

hozzárendelési kulcs végleges törlésével – annak a (26) preambulumbekezdés szerinti 

értékelése mellett, hogy a megmaradó adatokból az érintett észszerűen felhasználható 

eszközökkel sem azonosítható újra – anonimizálódnak. A beleegyező nyilatkozatok jogi 

megfontolásból hosszabb megőrzési idő alá esnek, a nyilvános, anonimizált aggregátumok 

pedig a megtalálhatóságot, hozzáférhetőséget, átjárhatóságot és újrafelhasználhatóságot 

előíró FAIR-elvekkel (Wilkinson és mtsai, 2016) összhangban korlátlanul elérhetők 

maradnak. Az esetleges adatvédelmi incidensre előre rögzített eljárásrend vonatkozik, a 

rendelet 33. és 34. cikke szerinti bejelentési és értesítési kötelezettségekkel. A retenciós rend 

látszólag adminisztratív részlet, valójában az architektúra lezáró eleme. Azt rögzíti, hogy a 

pszeudonimitás nem végállapot, hanem átmeneti üzemmód, amelyet a terv szerinti anonimitás 

vált fel. 

A GDPR-réteg zárókérdése az adatvédelmi hatásvizsgálat (Data Protection Impact 

Assessment, a továbbiakban DPIA), amelyet a rendelet 35. cikke ír elő a magas kockázatú 

adatkezelésekre. A hatásvizsgálat a 35. cikk (7) bekezdése szerint négy kötelező elemből áll 

össze, az adatkezelés szisztematikus leírásából, a szükségesség és az arányosság 

értékeléséből, az érintetti jogokat fenyegető kockázatok felméréséből, valamint a kockázatok 

kezelésére szánt intézkedések bemutatásából. A kutatás adatkezelése – új technológia 

alkalmazása, a tanulói teljesítmény folyamatos, szisztematikus értékelése, valamint a DPIA-

iránymutatásban kiszolgáltatottként nevesített érintetti kör bevonása – a hatásvizsgálat-

köteles esetkörök tipikus együttállása (Article 29 Data Protection Working Party, 2017), ezért 

a tervezés abból indul ki, hogy a DPIA elvégzendő és dokumentálandó. Mindez ugyanakkor 

nem jelent újabb, önálló dokumentációs terhet, hiszen az ebben a fejezetben bemutatott 

architektúra tételei – az azonosító-hierarchia, a rétegzett titkosítás, az LLM-lánc garanciái, a 

kriptográfiai törlés, valamint a k-anonimitási küszöb – együtt éppen azokat a 

kockázatcsökkentő intézkedéseket alkotják, amelyeket a hatásvizsgálatnak be kell mutatnia. 

A hatásvizsgálat így a tanulmány fő állításának próbája is, hiszen ha a garanciák valóban az 

architektúrába vannak leképezve, a DPIA már nagyrészt csak a meglévő garanciák 

dokumentálása, nem pedig utólagos hiánypótlás. 
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5. Az AI Act-réteg és megfelelési válaszaink 

A harmadik normarendszer, az AI Act más természetű követelményeket támaszt, mint az 

előző kettő, mert nem azt szabályozza, hogyan bánunk a résztvevővel vagy a személyes 

adatával, hanem azt vizsgálja, hogy maga a rendszer milyen kockázati kategóriába esik, és 

ebből milyen kötelezettségek következnek. Ahogy a bevezetőben már jeleztük, a rendelet 

alkalmazási gyakorlata még formálódik, az oktatási felhasználásokra vonatkozó 

rendelkezések értelmezéséhez pedig kevés a publikált precedens – egy oktatási AI-rendszert 

kutató számára ezért e réteg követelményei a legkevésbé kiforrottak, és ezekkel a nyitott 

jogértelmezési kérdésekkel a tervezés minden fázisában számolnunk kell. 

Az első feladat a hatály kérdésének tisztázása. A rendelet 2. cikkének (6) bekezdése kiveszi 

a hatály alól a kifejezetten a tudományos kutatás-fejlesztés kizárólagos céljára fejlesztett és 

üzembe helyezett rendszereket. Az AI24Tutors erre a kivételre hivatkozhat, mert doktori 

kutatás keretében, kutatási célra készült és üzemel, kereskedelmi felhasználása nincs és a 

kutatás lezárultáig nem is tervezett. A hivatkozás azonban két tudatos korlátozással él. 

Egyrészt a 2. cikk (8) bekezdésének forgalomba hozatal előtti kutatási kivételére szándékosan 

nem támaszkodunk, mert az kifejezetten nem terjed ki a valós körülmények közötti tesztelésre 

– márpedig a rendszer valós kurzusokon, valós hallgatókkal működik. Másrészt, és ezt 

tekintjük megfelelési stratégiánk központi elvének, a kivételre hivatkozás nálunk nem a 

tartalmi követelmények megkerülésének eszköze. A nagy kockázatú rendszerekre előírt 

érdemi garanciákat (kockázatkezelés, adatkormányzás, naplózás, átláthatóság, emberi 

felügyelet) a kutatás teljes időtartama alatt önkéntesen alkalmazzuk, a 4. cikk szerinti AI-

jártasságot pedig általánosan kötelező követelményként biztosítjuk, abban a szellemben, 

ahogyan a rendelet 95. cikke a nem nagy kockázatú rendszerek esetében magatartási kódexek 

formájában maga is ösztönzi e követelmények önkéntes alkalmazását. Ezt az elvet a „hatály 

alól mentesülve, de tartalmilag megfelelve” formulával írhatjuk le, tekintve, hogy a jogi 

besorolás vitatható és változhat, a garanciák megléte viszont nem. 

A második feladat a tiltott gyakorlatok (5. cikk) tételes ellenőrzése. Itt csak a vállalásokat 

rögzítjük, a határesetek anatómiáját a 6. fejezet mutatja be. A társadalmi pontozás tilalmára 

adott válaszunk, hogy a tanulási adatok kizárólag két célra használhatók fel, mégpedig a 

kutatási hipotézisek csoportszintű vizsgálatára, valamint a rendszeren belüli, javaslat jellegű 

tananyag-ajánlásra. Minden más felhasználás (érdemjegy, felvételi vagy ösztöndíj-döntés, 

rangsorolás, alkalmasság-megítélés) kifejezetten kizárt, a kizárást pedig a tanulmányi 

rendszerektől való teljes adatkapcsolati elszigeteltség műszakilag is garantálja. Az 

érzelemkövetkeztetés tilalmát úgy tartjuk be, hogy a rendszer érzelmi állapotra semmilyen 

jelből nem következtet – affektív adat kizárólag a résztvevő kérdőíves önbeszámolójaként 

keletkezik. A rendszer nem dolgoz fel arcképet, hangot vagy élettani jelet, és a hallgatók által 

bevitt szövegeken sem végez érzelemelemzést. Az alkalmazott kérdőívek validált affektív 

skálái tudatos önbeszámolók, amelyek az adaptív működésbe nem csatolódnak vissza. A 

manipuláció tilalmának az átláthatósággal felelünk meg, vagyis a hallgató a rendszerbe 

történő belépéstől kezdődően tudatában van annak, hogy AI-generált tartalommal dolgozik 
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(összhangban az 50. cikk átláthatósági kötelezettségeivel is), a motivációs elemek emellett 

mindvégig nyíltan, a hallgató számára felismerhető módon működnek, maguk az elemek 

pedig bármikor kikapcsolhatók. 

A harmadik feladat a nagy kockázatú kategória (6. cikk és III. melléklet) vizsgálata. Az 

oktatási felhasználások közül a felvételi döntéstámogatás, a hozzáférhető képzési szint 

felmérése és a vizsgafelügyelet a rendszer jellegéből adódóan fel sem merül. Az érdemi 

határeset a III. melléklet 3. b) pontja, a tanulási eredmények értékelésére szolgáló rendszerek 

köre. El kell ismernünk, hogy a folyamatos tudásszint-becslés és az arra épülő tananyag-

ajánlás tartalmilag meglehetősen közel áll ehhez a meghatározáshoz. A 6. cikk (3) bekezdése 

ismer ugyan kivételt a jelentős kockázatot nem hordozó rendszerekre, ezt azonban négy 

vagylagos feltétel valamelyikének teljesüléséhez köti, és kimondja, hogy a természetes 

személyek profilalkotását végző rendszer mindig nagy kockázatúnak minősül. Esetünkben 

ezért a kivételre támaszkodni ingatag stratégia volna, és mi nem is erre építünk. Válaszunk 

súlypontja máshol helyezkedik el, ugyanis a hatály kérdésében a 2. cikk (6) bekezdésére 

hivatkozunk, a besorolási vita kimenetelétől függetlenül pedig a nagy kockázatú rezsim 

érdemi garanciáit alkalmazzuk, a becslések formatív jellegének és intézményi leválasztásának 

dokumentálásával együtt. Ezen határeset általánosított anatómiáját, ahogy a többi itt érintett 

elhatárolásét is, a 6. fejezet tárgyalja. 

A stratégia záró eleme az átláthatóság egy sajátosan doktori képzési vetülete, vagyis az 

engedélyeztetési dokumentumok elkészítésében igénybe vett AI-eszközhasználat deklarálása. 

Az Országos Doktori Tanács (é. n.) eredetileg a disszertációra vonatkozó ajánlását kiterjesztve 

az engedélyeztetési anyag maga is tartalmaz AI-átláthatósági nyilatkozatot, amely rögzíti, 

hogy az AI-eszköz milyen támogató feladatokban működött közre, és hogy az érdemi 

tartalomért, az értékelésekért és a vállalt kötelezettségekért a kutató teljes körű felelősséget 

visel. Ez a gyakorlat álláspontunk szerint általánosítható, hiszen egy AI-rendszerről szóló 

kutatás engedélyeztetési dokumentációja a legalkalmasabb hely annak demonstrálására, hogy 

a kutató az AI-használat átláthatóságát önmagára nézve is komolyan veszi. 

 

 

6. Tipikus döntési pontok hat határesetben 

Az előző három fejezet egyetlen rendszer megfelelési válaszait mutatta be. Ebben a 

fejezetben megfordítjuk a nézőpontot, és azt vizsgáljuk, milyen döntési pontokkal találkozik 

szükségképpen bárki, aki adaptív oktatási AI-rendszert kutatási céllal engedélyeztet. A hat 

határesetet – immár a saját esetünktől elvonatkoztatva – az AI Act szövegéből és a 

szakirodalomból (különösen Drachsler & Greller, 2016; Holmes és mtsai, 2022; Slade & 

Prinsloo, 2013) vezetjük le. Mindegyik határesetet azonos rend szerint tárgyaljuk, vagyis 

először megmutatjuk, miből fakad a besorolási bizonytalanság, majd hogy milyen 

szempontok mentén mérlegelhető, végül pedig hogy milyen garancia oldja fel. Az AI-oktatás 

etikájának közösségi keretrendszere (Holmes és mtsai, 2022) elvi szinten sorolja fel a 

kezelendő etikai dilemmákat. Az itt következő elemzés abban ad többet, hogy e dilemmákat 
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konkrét rendeleti helyekhez köti, és mindegyikhez műszaki és szervezeti feloldó garanciát 

rendel. A rendeleti kötés ugyanakkor mérlegelési keret marad, nem jogi állásfoglalás. Nem a 

dilemmák bizonytalanok, hiszen irodalmuk kiforrott, hanem, ahogy erről már szóltunk, az AI 

Act alkalmazási gyakorlata formálódik, a végleges válaszokat pedig idővel a tényleges 

jogalkalmazás adja majd meg. A hat határesetről a 2. táblázat ad előzetes áttekintést. 

 

 

6.1 Formatív tudásbecslés vagy tanulási eredmények értékelése? 

Az AI Act III. mellékletének 3. b) pontja nagy kockázatúnak minősíti a tanulási 

eredmények értékelésére szánt AI-rendszereket, kifejezetten ideértve azt az esetet, amikor az 

értékelés a tanulási folyamat irányítására szolgál. Egy tudáskövetést végző adaptív rendszer 

központi eleme pedig éppen egy folyamatos becslés arról, hogy mit tud a tanuló, a definíció 

betűje tehát könnyen ráolvasható. A mérlegelés kulcsa a becslés következménye, vagyis az, 

hogy a becslés intézményi döntést alapoz-e meg (érdemjegyet, továbbhaladást, hozzáférést), 

vagy kizárólag a tanulónak szóló, formatív visszajelzésként és javaslatként működik. A 6. 

cikk (3) bekezdésének kivétele – az 5. fejezetben már látott négyfeltételes szerkezete és 

profilalkotás-kizárása miatt – csak óvatosan hívható segítségül, a tanulói teljesítmény 

folyamatos elemzése ugyanis a profilalkotás fogalmához meglehetősen közel áll. A feloldó 

garancia ezért szerkezeti természetű, azaz a becslés kimenetét intézményi „tűzfal” válassza le 

minden értékelési és előmeneteli döntésről, a leválasztás legyen műszakilag ellenőrizhető, a 

tanuló pedig a becslésre épülő ajánlásokat bírálhassa felül. Ahol ez a leválasztás hiányzik, és 

a tudásszint-becslés az érdemjegybe is beépül, ott a rendszer nem határeset többé, hanem a 

nagy kockázatú rezsim teljes kötelezettségkészletét viseli. 

 

 

6.2 Önbeszámolós affektív skálák vagy tiltott érzelemkövetkeztetés? 

Az 5. cikk (1) bekezdésének f) pontja tiltja az oktatási intézményekben a természetes 

személyek érzelmeire következtető AI-rendszerek használatát. Egy tetszőleges 

neveléstudományi kutatás ugyanakkor évtizedek óta validált önbeszámolós skálákkal méri a 

tanulási érzelmeket, a motivációt és a kognitív terhelést. Vajon egy ilyen kérdőív AI-

rendszerbe építve tiltott gyakorlattá válik? A mérlegelés tengelye a következtetés és az 

önbeszámoló megkülönböztetése. A tilalom célpontja a rendszer általi következtetés, 

mégpedig – az érzelemfelismerő rendszer 3. cikk 39. pontja szerinti fogalommeghatározása 

és a (44) preambulumbekezdés fényében – biometrikus adatból, vagyis az az eset, amikor az 

AI arcképből, hangból vagy élettani jelből a személy tudta és kontrollja nélkül becsül érzelmi 

állapotot (a rendelet orvosi és biztonsági célú kivételeitől eltekintve). A tudatos, explicit 

önbeszámoló ezzel szemben a résztvevő saját, kontrollált közlése. Álláspontunk szerint a 

tilalom erre betű szerint nem terjed ki. A határ mégis átjárható, hiszen ha a rendszer az 

önbeszámolós válaszokat tovább feldolgozza, például affektívállapot-modellt épít belőlük és 

arra adaptációt alapoz, a művelet a tilalom szelleméhez kerül közel. Az ettől való tartózkodás  
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2. táblázat. A hat határeset mérlegelési mátrixa 

 

Alfejezet Határeset Normatív alap 

Mérlegelési 

szempontok Feloldó garancia 

6.1 Formatív tudásbecslés 

vagy tanulási 

eredmények értékelése? 

AI Act III. 

melléklet 3. b); 6. 

cikk (3) 

A becslés 

következménye: 

intézményi döntést 

alapoz-e meg, vagy 

formatív 

visszajelzés marad 

 

Intézményi „tűzfal”; 

műszakilag 

ellenőrizhető 

leválasztás; tanulói 

felülbírálhatóság 

6.2 Önbeszámolós affektív 

skálák vagy tiltott 

érzelemkövetkeztetés? 

AI Act 5. cikk (1) 

f); 3. cikk 39. pont 

Rendszer általi 

következtetés 

biometrikus adatból, 

szemben a tudatos 

önbeszámolóval 

Szűk, deklarált cél; az 

affektív adat nem táplál 

automatikus adaptációt 

(önként vállalt mérce); 

tájékoztatás a mérés 

céljáról és 

önkéntességéről 

 

6.3 Tanulási telemetria 

vagy társadalmi 

pontozás? 

AI Act 5. cikk (1) 

c) 

Kontextus-transzfer: 

elhagyja-e a tanulási 

adat a keletkezési 

kontextusát, és vált-

e ki másutt 

következményt 

 

Kimerítő célfelsorolás; 

exportálhatatlanság (az 

adat a keletkezési 

kontextusában marad) 

6.4 Tudományos kutatási 

kivétel vagy valós 

körülmények közötti 

tesztelés? 

AI Act 2. cikk (6), 

(8); másodlagosan 

60–61. cikk 

A cél 

kizárólagossága; a 

hivatkozási alap 

megválasztása 

Kivételre hivatkozás a 

tartalmi követelmények 

elengedése nélkül; 

dokumentált 

kizárólagos cél 

 

6.5 Adaptív ajánlás vagy 

autonómia-sértő 

irányítás? 

AI Act 5. cikk (1) 

a)–b) 

Átláthatóság; 

felülbírálhatóság; a 

motivációs 

mechanika 

természete 

„Miért ezt látom?” –

magyarázat; a 

motivációs elemek 

kikapcsolhatósága; 

tanuláson kívüli 

következmény nélküli 

eltérés 

 

6.6 Ki felel az LLM-

generált tananyagért? 

AI Act 50. cikk 

(2), (4); 

kutatásetikai 

ártalomkerülési 

elv 

Emberi ellenőrzés a 

közzététel előtt; a 

gépi eredet közlése 

Szerkesztői felelősség: 

dokumentált emberi 

jóváhagyási lépés; 

hibajelzési csatorna 
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ezért több óvatos jogértelmezésnél, sokkal inkább kockázatminimalizáló tervezési döntés, 

egyben a bizalomépítő átláthatóság része (Drachsler & Greller, 2016). A feloldó garancia 

három elemből áll. Az első, hogy az affektív személyes adatot kizárólag deklarált célra 

használjuk fel. Továbbá azt is rögzíteni kell, hogy az ilyen adat ne csatolódjon vissza a 

rendszer automatikus adaptációjába, vagy ha mégis, az szabály-alapú és a tanuló számára 

átlátható legyen. Végül a mérés ténye, célja, valamint önkéntessége a tájékoztatásban 

kifejezetten szerepeljen. 

 

 

6.3 Tanulási telemetria vagy társadalmi pontozás? 

Az 5. cikk (1) bekezdésének c) pontja tiltja a természetes személyek társadalmi 

viselkedésén alapuló, egy bizonyos időszakon keresztüli olyan értékelését vagy osztályozását, 

amely az adatgyűjtés eredeti kontextusától független összefüggésben, vagy a viselkedéshez 

és annak súlyához képest indokolatlan vagy aránytalan hátrányos bánásmódhoz vezet. Az 

adaptív rendszer hosszú időn át, finom felbontásban gyűjt viselkedési adatot arról, hogy ki 

mikor, mennyit és milyen eredménnyel tanul. Ezekből az adatokból könnyű szorgalom-, 

megbízhatóság- vagy alkalmasságjellegű mutatót desztillálni, és éppen ez nyitja meg a 

pontozás felé vezető utat. A mérlegelés központi fogalma a kontextus-transzfer. A tanulási 

adat addig tanulási adat, amíg a keletkezési kontextusában, a tanulás támogatásában és a 

deklarált kutatási elemzésben hat. Társadalmi pontozássá akkor válik, amikor elhagyja ezt a 

kontextust, és másutt (ösztöndíj-döntésben, rangsorban, munkáltatói megítélésben) vált ki 

következményt. Az adatvédelmi elvek tanulási környezetre fordításának irodalma ezt a célhoz 

kötést tekinti a tanulás-analitika legitimitási sarokkövének (Pardo & Siemens, 2014). A 

feloldó garancia éppen azt zárja ki, hogy az adat elhagyhassa a keletkezési kontextusát. Ezt 

egyfelől a célhoz kötés biztosítja, vagyis annak tételes, kimerítő felsorolása, hogy a személyes 

adat mire használható – minden más felhasználás kifejezett kizárásával –, másfelől az 

exportálhatatlanság, azaz hogy a telemetriából képzett egyéni mutató intézményi rendszerek 

felé nem továbbítható. A tanulás-analitikai irodalom régi tanulsága, hogy a tanuló nem 

adatforrás, hanem partner (Slade & Prinsloo, 2013), az adatot a keletkezési kontextusában 

tartó célhoz kötés pedig ennek a partnerségnek a jogi-műszaki leképezése. 

 

 

6.4 Tudományos kutatási kivétel vagy valós körülmények közötti tesztelés? 

A 2. cikk (6) bekezdése – mint az 5. fejezetben láttuk – a kizárólag tudományos kutatás-

fejlesztési célra fejlesztett és üzembe helyezett rendszereket mentesíti a rendelet hatálya alól. 

A (8) bekezdés a forgalomba hozatal előtti kutatás-fejlesztési tevékenységnek ad hasonló 

mentesülést, kimondva ugyanakkor, hogy az nem terjed ki a valós körülmények közötti 

tesztelésre. Az oktatási AI-kutatás jellemzően pontosan ebben a kényes zónában mozog, 

hiszen a rendszer kutatási célú, ugyanakkor élő kurzuson, valós tanulókkal működik, 

különben nem lenne mit mérni. A mérlegelés két kérdésre bomlik. Az első a cél 



Pedagógia a mesterséges intelligencia fényében és árnyékában (nem csak) STEM tárgyak esetében 

53 
 

kizárólagossága, vagyis az, hogy a rendszer valóban csak a kutatást szolgálja-e, vagy már 

szolgáltatásként is működik. Kereskedelmi elem, harmadik félnek nyújtott hozzáférés, vagy 

a kutatási protokollon túli üzemeltetés a kivétel ellen szól. A második a hivatkozási alap 

megválasztása, amelynél valós környezetben zajló kutatás esetén a (8) bekezdésre 

támaszkodni önellentmondás, a (6) bekezdés kizárólagos-cél feltétele viszont teljesíthető és 

dokumentálható. A rendelet emellett a valós körülmények közötti tesztelésre nemcsak tilalmat 

ad, hanem szabályozott utat is nyit, hiszen a szabályozói tesztkörnyezetek (57–58. cikk) 

mellett a 60–61. cikk a nagy kockázatú rendszerek valós körülmények közötti tesztelését 

tájékoztatáson alapuló beleegyezéshez köti. Ez a követelmény feltűnő párhuzamot mutat a 

kutatásetikai beleegyezési kapuval, és másodlagos hivatkozási alapként is szolgálhat, ha a 

tudományos kivételre hivatkozás vitatottá válna. A feloldó garancia itt egy magatartási elv, 

mégpedig az, hogy a kivételre hivatkozás ne járjon a tartalmi követelmények elengedésével. 

Ha a kutató a nagy kockázatú rezsim érdemi garanciáit önkéntesen teljesíti, akkor a besorolási 

vita kimenetelétől függetlenül védhető helyzetben van, a résztvevők pedig a jogi minősítéstől 

függetlenül megkapják a védelmet. 

 

6.5 Adaptív ajánlás vagy autonómia-sértő irányítás? 

Az 5. cikk (1) bekezdésének a) és b) pontja tiltja a tudatosságon kívüli, manipulatív vagy 

megtévesztő technikákat, illetve a sebezhetőségek kihasználását, ha azok célja, vagy hatása a 

magatartás olyan lényeges torzítása, amely jelentős kárt okoz, vagy észszerű valószínűséggel 

okozhat. Az adaptív oktatási rendszer definíció szerint viselkedést befolyásol, hiszen célja 

éppen az, hogy a tanuló mást tegyen (mást olvasson, mást gyakoroljon), mint amit a rendszer 

nélkül tenne. Hol válik a pedagógiai szándékú befolyásolás manipulációvá? A mérlegelés 

három szempont mentén lehetséges. Az első az átláthatóság, vagyis az, hogy tudja-e a tanuló, 

hogy ajánlást kap, és érti-e, legalább elvi szinten, hogy miért éppen azt. Második 

szempontként a felülbírálhatóságot kell vizsgálnunk, tehát azt, hogy az ajánlás javaslat marad-

e, amelytől a tanuló következmény nélkül eltérhet, és hozzáfér-e az ajánlott útvonalon kívüli 

teljes tartalomhoz. A harmadik szempont a motivációs mechanika természete, amelynél az a 

kérdés, hogy a játékosított elemek (sorozatok, mérföldkövek, emlékeztetők) a tudatos 

elköteleződést támogatják-e, vagy a döntéshozatal megkerülésére, szorongáskeltésre, 

veszteségkerülési reflexekre építenek. A feloldó garancia a magyarázhatóság és a kilépési 

szabadság párosa, vagyis az ajánlás mellé a tanuló számára adott „miért ezt látom?”-

magyarázat, a motivációs elemek kikapcsolhatósága, valamint annak szerkezeti biztosítása, 

hogy az ajánlás követése vagy elutasítása semmilyen, a tanuláson kívüli következménnyel ne 

járjon. Az etikai irodalom ágencia-fogalma (Kitto & Knight, 2019; Slade & Prinsloo, 2013) 

itt kap műszaki tartalmat, amennyiben az autonómia nem attitűd, hanem interfész-

tulajdonság. A motivációs mechanika megítéléséhez pedig például az önmeghatározás-

elmélet (Ryan & Deci, 2000) ad fogódzót, amely az ösztönzés információs és kontrolláló 

funkciójának megkülönböztetésével (Deci & Ryan, 1985) eldönthetővé teszi, hol ér véget a 

támogatás, és hol kezdődik már a nyomásgyakorlás (Toldi, 2026). 
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6.6 Ki felel az LLM-generált tananyagért? 

Az utolsó határeset felelősségi, nem pedig besorolási természetű, és a generatív 

komponens sajátja. Ha a tananyagot részben nagy nyelvi modell állítja elő, a hibás tartalom 

(téves állítás, félrevezető magyarázat, rosszul kalibrált feladat) közvetlenül tanulási kárt 

okozhat, és a kár elszenvedője éppen az a résztvevő, akit az etikai réteg védeni hivatott. A 

rendelet transzparencia-oldalról közelít, amennyiben az 50. cikk a gépi tartalom jelölésének 

irányába mutat (a (2) bekezdés szolgáltatói jelölési, a (4) bekezdés szűkebb körű alkalmazói 

közlési kötelezettségével). A kutatásetika ártalomkerülési elve ennél többet kíván, mégpedig 

azt, hogy hibás tartalom lehetőleg el se jusson a tanulóig. A mérlegelés szempontjai közé 

tartozik, hogy a generált tartalom átesik-e emberi ellenőrzésen a közzététel előtt, hogy van-e 

a tanulónak csatornája a hibagyanú jelzésére, valamint hogy a tájékoztatás egyértelművé 

teszi-e, hogy a tartalom részben gépi eredetű. A feloldó garancia a szerkesztői felelősség elve, 

amelynek értelmében a generatív rendszer kimenete nyersanyag, amely dokumentált emberi 

jóváhagyási lépésen keresztül válik tananyaggá, a jóváhagyás ténye és felelőse rögzített, a 

hibajelzés pedig visszacsatolást indít. A generálás ténye tehát nem csökkenti, hanem explicitté 

teszi az emberi felelősséget, és ez az elv a kutatási kontextuson túl, minden oktatási célú 

generatívtartalom-felhasználásra általánosítható. Az explicitté tétel kulcsa a dokumen-

tálhatóság, vagyis az, hogy a jóváhagyás ténye, ideje és felelőse a rendszerben nyomot 

hagyjon. 

 

7. Szintézis hét tervezési elvben 

Az esettanulmány és a hat határeset ugyanabba az irányba mutat, tanulságaikat pedig hét 

tervezési elvben foglalhatjuk össze. Ezek együtt adják a hármas megfelelés egységes 

kezelésére javasolt tervezési módszertanunkat. 

Az első és legátfogóbb elv az, hogy a három réteg kérdéseit egyetlen architektúra 

válaszolja meg. A kutatásetikai kérelem, az adatkezelési terv és az AI Act-megfelelési elemzés 

három dokumentum, de nem három megfelelés, hiszen mindhárom ugyanannak a rendszernek 

a tulajdonságaira hivatkozik. Ha a beleegyezési kapu, a pszeudonimizáció és az intézményi 

értékelésről leválasztott tudásszint-becslés a rendszerbe van építve, a három dokumentum 

egyetlen valóság három vetülete. Ha nincsenek, ugyanezek a dokumentumok fedezetlen 

ígéretek gyűjteményévé válnak, hiszen papíron vállalnak olyasmit, amit a rendszerben semmi 

sem szavatol. Megfelelni ezért nem a kérelem megírásakor kezdünk, hanem a rendszer 

tervezésekor – a jó kérelem már csak beszámol arról, amit a tervezés elvégzett. 

A második elv a műszaki kikényszeríthetőség elsőbbsége az ígérettel szemben. Ahol egy 

garancia kriptográfiai vagy szerkezeti eszközzel kikényszeríthető, ott az ígéret-szintű 

megoldás nem elégséges. A beleegyezés hiányában el sem induló adatgyűjtés erősebb, mint a 

„beleegyezés nélkül nem gyűjtünk adatot” fogadalom, a kulcsmegsemmisítéses törlés 

erősebb, mint a törlési kérelmek lelkiismeretes teljesítése, az automatikus k-anonimitási szűrő 

pedig erősebb, mint az óvatos publikálási gyakorlat. Az ígéret megszeghető és felejthető, az 

architektúra nem. 
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A harmadik elv az önkéntesség strukturális leválasztása. A résztvevőt az intézményi 

függőségi helyzetében nem a nyilatkozat védi meg, hanem az a szerkezet, amelyben a kutatási 

adat és az intézményi értékelés között nincs átjárás, vagyis külön adatrendszer és külön 

döntéshozó működik, a teljes tananyag-hozzáférés pedig a részvételtől függetlenül biztosított. 

A nyilatkozat ennek a szerkezetnek a közlése, nem pedig a helyettesítője. 

A negyedik elv a részvételi teher számszerűsítése. A percre összeadott kérdőív-teher 

nemcsak a bírálót és a résztvevőt tájékoztatja, hanem a kutatót is fegyelmezi, mivel minden 

új mérőeszköz felvételekor láthatóvá teszi a költséget, és ezzel a mérőeszköz-infláció ellen 

hat. 

Az ötödik elv a határvonalak tervezési döntéssé emelése. A hat határeset közös mintázata, 

hogy a jogi bizonytalanság nem oldható fel a definíciók szintjén, ugyanis a formatív és az 

értékelő becslés, a következtetés és az önbeszámoló, valamint az ajánlás és az irányítás közötti 

határ minden konkrét rendszerben ott húzódik, ahol a tervezője meghúzza. A megfelelés ezért 

annak dokumentálása, hogy a határ hol és milyen mechanizmussal van meghúzva, nem pedig 

puszta kijelentés arról, hogy „a mi rendszerünk nem ilyen”. 

A hatodik elv a kivétel és a garancia szétválasztása, amelynek értelmében a jogi hatály 

alóli kivételre hivatkozás taktikai kérdés, a tartalmi garanciák teljesítése pedig elvi. Aki a 

kettőt összecsúsztatja („nem vonatkozik ránk, tehát nem is tesszük”), az a besorolási vita 

kimenetelének szolgáltatja ki magát. A fordított stratégia, amely hivatkozik a kivételre, de 

teljesíti a garanciákat, mindkét kimenetel ellen véd, és a résztvevőknek a jogi minősítéstől 

független védelmet ad. 

Végül a hetedik elv az átláthatóság önreflexív kiterjesztése, vagyis annak felismerése, 

hogy az AI-rendszert kutató maga is használ AI-eszközöket, és ennek deklarálása az 

engedélyeztetési dokumentációban kezdődik. Aki a rendszere átláthatóságát hirdeti, annak a 

saját munkafolyamata átláthatóságával kell hitelesítenie az igényt. 

 

 

8. Konklúzió és korlátok 

A tanulmány amellett érvelt, hogy az oktatási AI-kutatás hármas – etikai, adatvédelmi és 

AI-szabályozási – megfelelése egyetlen tervezési feladatként kezelhető és kezelendő, mert a 

garanciák akkor érvényesülnek, ha nemcsak dokumentumokban rögzítjük, hanem a rendszer 

architektúrájába is leképezzük őket. Az esettanulmány megmutatta, hogy ez a gyakorlatban 

kivitelezhető, a hat szabályozási határeset pedig azt, hogy a besorolási bizonytalanságok 

szisztematikus mérlegeléssel és dokumentált határhúzással kezelhetők. 

Az összegzéshez hozzátartozik a korlátok számbavétele is. Az esettanulmány egyetlen 

rendszer egyetlen engedélyeztetési folyamatára épül, magyar felsőoktatási és doktori képzési 

kontextusban – más intézményi környezetben a három réteg súlya és a mérlegelés menete is 

másként alakulhat. A második, a tanulmányban többször jelzett korlát időbeli. Az AI Act 

alkalmazási gyakorlata jelenleg még formálódik, ezért a 6. fejezet elemzései a rendelet 

szövegéből levezetett mérlegelési keretek, nem pedig jogi állásfoglalások, és a kialakuló 
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jogalkalmazási gyakorlat felül is írhatja őket. Végül a tanulmány a tervezés minőségéről szól, 

nem pedig a kutatás kimeneteléről – a tervezési döntések megalapozottsága nem azonos azok 

bizonyított beválásával. A hármas megfelelés irodalmát dokumentált tervezési döntések 

gazdagíthatják igazán, hiszen a következő kutatás tervezője mások kimondott mérlegeléseiből 

tud építkezni. Ehhez kívánt a jelen tanulmány egy esettel és hat mérlegelési kerettel 

hozzájárulni. 
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