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Abstrake: Termin sztuczna intcligcncja (SI) odnosisi¢ do programow komputcrowych, wyposaionych wliczne kompctcncj c, jak dokonywanic obliczen,
grupowanic i katcgoryzowamc danych czy komunikowanie si¢ z uiytkownikicm w jqzykach Cmicznych Z drugicj strony systemy sztucznej intcligcncji nic
posiadajq pcwnych wlasnosci, a wérod nich obok braku ,zdolnosci krcatywnych” wyrdzniana jest obojgtnos‘é na aspckt moralny dziatan przy wyszukiwaniu
ikompilacji danych czy karalogowaniu zjawisk. Ninicjsze opracowanic ma na celu oméwienie wybranych przyczyn takiego stanu rzeczy w kontekscie metodyki
uczenia maszynowego (ML), z ujgciem prob]cmatyki i zastosowan sztuczngj intcligcncji w pcrspcktywic komunikacji naukmvcj, jaka zachodziw procesic
Cdukacyjnym. Wobec tak postawionego celu zostal sformu}owany problcm badawczy W postaci pytania: Jak kszta}tujq si¢ kompctcncjc ctyczne w procesic
uczenia maszynowego w kontekscie komunikacji zachodzqccj W procesic cdukacyj nym? W celu dokonania préby udzielania odpowicdzi natak postawione
pytanie badawcze poslu zono si¢ metoda ;malizy tekstu, jak réwniez metoda syntezy. W Wymku prchrowadzonych badan ustalono, ze prowadzcmc uczenia
maszynowego z udzialem czlowicka, jak rOWnicz za pomocy systemow sztuczngj intcligcncji uprzcdnio uczonych z udzialem czlowieka moze umozliwia¢
przckazanic maszynie cybcrnctyczncj tresci o charakeerze moralnym W rozumieniu normatywnym.Jako, ze udzial czlowieka dopuszcza uczenie nadzorowane
maszyn Cybcrnctycznych, ten wlasnie rodzaj uczenia, zastosowany jako wy}a,czna metoda lub w poL}czcniu zinna mctodg niesie mozliwos¢ przckazania
aplikacjom poiqdan ich informacji na temat rcgu} spolcczno—kulturowych. W pc}ni samodziclne uczenie maszyn cybcrnctycznych nic zapewnia zebrania
przeznie informacji dotyczqcych aspckt(’)w Ctycznych, keore sa poiqdanc w komunikacji podczas procesu Cdukacy]’ nego, poniewaz otwarte zbiory danych,
na ktc’)rych od bywa si¢ uczenic maszyn, moga zawicrac tresci szkodliwe, pl‘OWadZ%CC do wzmacniania ncgatywnych zjawisk spolccznych.

Slowa kluczowe: sztuczna intcligcncja, uczenie maszynowe, kompctcncjc etyczne, cdukacja, komunikacja

Abstract: The term artificial intclligcnccﬂ (Al) refersto computer programs cquippcd with numerous competencics, suchas making calculations, grouping
and categorizing darta, or communicating with the user in ethnic languagc& On the other hand, artificial intclligcncc systems do not have certain properties,
and among them, apart from the lack of ,creative abilities, is indifference to the moral aspect of actions when scarching and Compiling data or cataloging
phcnonlclu This study aims to discuss selected reasons for this state of affairs in the context of machine lcaming (ML) mcthodology, including the issues
and applications of artificial intelligence from the perspective of scientific communication that occurs in the educational process. Given this goal, a research
problem was formulated in the form ofa question: How are ethical competencies developed in the machine learning process in the context of communication
occurring in the educational process? In order to answer this research question, the text analysis method and the synthcsis method were used. As a result of
the research, it was determined that conducting machine lcaming with human participation, as wellas using artificial intclligcncc systems prcviously learned
with human participation, may enable the transmission of moral content in the normative sense to a cybcrnctic machine. Since human participation allows
supcrviscd lcaming of cybcrnctic machines, this type of lcaming, used as the sole method or in combination with another method, offers the opportunity
to provide applications with the desired information about socio-cultural rules. Fully independent training of cybernetic machines does not ensure they
collectinformation on ethical aspects desirable in communication during the educational process because open data sets on which machine learning takes
pl;\cc may contain harmful content, amplifying negative social phcnomcna.

Kcywords: artificial intclligcncc, machine lcaming, ethical competencies, communication
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Wprowadzenie

Edukacja w szerokim ujeciu polega na dziataniach
dotyczacych czlowicka, a owe dziatania majg pozo-
stawal w zgodzie z wyznawanym systemem wartosci
(Okon, 1998). Réwniez od aplikacji opartych na
sztucznej inteligencji (SI) zgodnie z pierwotng de-
finicja McCarthy’ego ujmowanej jako zachowanie
maszyny cybernetycznej, ktére zostaloby uznane
za inteligentne w przypadku czlowicka (McCar-
thy, Minsky i in., 1955), oczekuje si¢ umiejetnosci
warto$ciowania, traktujac ja jako kluczowa dla roz-
licznych zastosowan SI. Przede wszystkim uzyski-
wane przez sztuczng inteligencje wyniki maja by¢
adekwatne dla danej dyscypliny, maja miescié sig
w jej paradygmacie. O ich poprawnosci przesadza
zgodnos¢ z zatozonymi oczekiwaniami o charakterze
formalnym i tre$ciowym. Oprogramowanie do nauki
jezyka ma umozliwi¢ prawidtowe postugiwanie si¢
jezykiem, a urzadzenie stuzace do przekladéw ma
dokonaé jak najlepszego tlumaczenia tekstu (Massey,
Ehrensberger, 2017).

Zatem jesli ujaé to w perspektywie celowej uzyskania
wyniku odpowiadajacego zapytaniu jako warunku
skutecznego komunikowania si¢ (rozumianego tu
jako przekazywanie i odbiér komunikatéw, keére
stanowig informacje¢)' to podstawowe zalozenie
o nacechowaniu aksjologicznym wydaje si¢ tu spel-
nione: o dobru jako wartosci uzyskanej w efekeie
pracy aplikacji przesadzi poprawnos¢ wyniku.
Jednak taki rezultat nie odnosi si¢ do dobra mo-
ralnego — wynikajacego z systemu spolecznego,
kulturowego, religijnego czy $wiatopogladowego
— ani do powinnosci moralnej. Jak to okresla Hoes:
»sztucznej inteligencji brak kompasu moralnego”;
dodaje, ze jakiegokolwick innego réwniez (Hoes,
2019). Dzigje si¢ tak dlatego, ze systemy sztuczne;j
inteligencji nie sa wyposazane w samoswiadomos¢, jak
réwniez jej w nich nie stwierdzono (Bishop, 2017).
Nie stanowig one réwniez podmiotéw komunikacji

spolecznej nazywanej komunikacja wlasciwa, ksztal-

towanej przez wspolintencjonalno$é jako specyficzng
dla ludzkiej kooperacji zdolno$¢ do podzielania
i wspolksztattowania celéw i intencji (Tomasello,
2022). Status SI moze przybliza¢ argument chinskiego
pokoju wprowadzony do debaty filozoficznej przez
Searle’a i majacy na celu ukazanie w eksperymencie, ze
maszyna cybernetyczna nawet jesli przetwarza dane,
to nie musi ich rozumieé (Searle, 1980).

Jako, ze SI nie posiadaja natury, to nie odnosi si¢
do nich per se prawo naturalne ani nie obowiazujg
zadne reguly poza regutami logiki, jesli nie zostana
im narzucone - za wyjatkiem przypadku uznania
praw za réwnie oczywiste, co obowigzujace w nauce
zasady racjonalnosci teoretycznej (Finnis, 2001).
Wisr6d wielu podzialéw SI? zwracaja uwagg te, ktdre
s3 oparte na rodzaju zastosowanego uczenia maszy-
nowego. W procesie uczenia szczegdlna role odgrywa
zrodlo pozyskiwanej wiedzy. Pomimo niewatpliwych
réznic, proces przyswajania wiedzy przez aplika-
cje cyfrowe, podobnie jak w przypadku uczniéw
przebiega na drodze jej pozyskiwania albo poprzez
komunikacje¢ z podmiotowo traktowanym nauczy-
cielem albo ze srodowiska edukacyjnego. Wydaje
si¢, ze mozna wskaza¢ na relacje pomigdzy modelem
uczenia algorytmu a mozliwoscig osadzenia pracy SI

w konteksécie moralnym.

1. Metody uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe to zbiér dziatan zawierajacych
si¢ w zakresie sztucznej inteligencji. Opinie na te-
mat mozliwosci kreatywnych SI bywaja podzielone,
jednak przyjmuje sig, ze uczenie, nawet jesli samo-
dzielne, w przypadku programéw nie zawiera w sobie
elementu kreatywnosci.

Cho¢ zostato wypracowane wiele metod uczenia
maszynowego i ich podziatéw, mozna je podzieli¢

na trzy ponizsze kategorie:

1 Juz inicjator cybernetyki N. Wiener pisat o sposobach przekazywania informacji i porozumiewania sie pomiedzy cztowiekiem
a mechanizmem oraz maszyng a maszyng, (Zob.: N. Wiener, 1961, s. 7).

2 Obok podziatéow ze wzgledu na mechanizm uczenia, ktére zostaty tu omowione szerzej istniejg réwniez inne podziaty, np.
ze wzgledu na sposéb dostarczania danych, zastosowania aplikacji czy klasyfikacji systemoéw uczenia maszynowego. (Przyp.

aut.)
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Uczenie nadzorowane (ang supervised learning),
2. Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised
learning),
3. Uczenie poprzez wzmacnianie (ang. RL—

reinforcement learning).

Warto doda¢, ze kazdy z powyzszych rodzajéw
uczenia maszynowego charakteryzuje inny model
uczenia si¢; ponadto kazdy z nich jest dedykowany
swoistemu rodzajowi problemdw, jakie mozna roz-

wiazaé przy jego pomocy (Flasinski, 2020).
1.1.  Uczenie nadzorowane

Do pierwszego rodzaju zaliczane jest nauczanie
maszyn cybernetycznych poprzez dostarczanie im
danych ,,oznakowanych”-z dolaczonymi gotowymi
odpowiedziami na postawiony problem. Odbywa si¢
to w taki sposéb, ze system otrzymuje przyktadowe
informacje wraz z ich zaszeregowaniami jako popraw-
ne lub niepoprawne (réwniez np. A lub B), za$ po
zgromadzeniu odpowiedniej ilosci takich danych i ich
analizie jest w stanie samodzielnie szeregowa¢ nowe
informacje do jednej z grup z poprawnoscia zalezng od
ilosci wezesniejszych przyktadéw i jednorodnosci ich
kategorii. W tym przypadku mozna méwi¢ o ,wnio-
skowaniu” przez analogie, kiedy maszyna odwoluje si¢
do podobnej czy poréwnywalnej sytuacji orzekajac
o przyporzadkowaniu nowej informacji do jednego
ze stanéw na podstawie wezesniej nabytej wiedzy.
Uczenie nadzorowane ma na celu wyposazenie
maszyny w umiej¢tnos$¢ przewidywania warto$ci
lub klasy obiektu. Maszyna osiaga ja na podstawie
wezesniejszego przyswojenia duzej liczby przyktadow
podawanych wraz z etykietami w przypadku wartosci
lub klasami. Podczas gdy przewidywanie wartosci
znajduje zastosowanie w rozwiazywaniu problemu
regresji, przewidywanie klasy obiektu umozliwia
jego odpowiednia klasyfikacj¢ (Domingos, 2015).
Jako przyktady algorytméw uczenia nadzoro-
wanego rozwiagzujacych problem regresji mozna

wymieni¢:

regresj¢ liniowa,
regresje wiclomianowa,

- drzewo regresyjne,

sieci neuronowe.

Z kolei do przykladéw algorytméw uczenia nad-
zorowanego rozwiazujacych problem klasyfikacji sa

zaliczane:

drzewa decyzyjne,

metoda k-najblizszych sasiadw,

maszyny wektoréw nos$nych (SVM - support
vector machine),

naiwny klasyfikator Bayesa,

las losowy,

regresja logistyczna,

sieci neuronowe.

Metoda uczenia nadzorowanego pozwala czto-
wickowi na $ledzenie proceséw uczenia, poniewaz
zaklada kontrole nad przyswajanymi tre$ciami i nad
ich interpretacja w rozumieniu szeregowania na
podstawie narzuconych etykiet. Jesli etykietowanie
odbedzie si¢ w oparciu 0 normy moralne, SI nauczy
si¢ na przykladach nasladowa¢ rozpoznawanie da-
nych jako dobrych lub ztych podobnie, jak to czynig
uczniowie na podstawie lektury basni ludowych
pelnych spolaryzowanych moralnie postaci czy tez
w zaaranzowanej sytuacji edukacyjnej polegajacej
na spotkaniach z bohaterami, ktérzy opowiadaja
o dokonanych szlachetnych czynach.

Ta metoda jest jednak obecnie stosowana do$¢
rzadko, poniewaz cechuje ja czasochtonno$¢ i wysoki
koszt. Warto tu podkredli¢, ze choé sieci neuronowe
jako aplikacje sztucznej inteligencji maja umozliwiaé
rozwigzanie obu wzmiankowanych probleméw, to
ich praca réwniez okazuje si¢ czasochlonna; réwniez
koszty sprzg¢tu komputerowego o wielkiej mocy
obliczeniowej nie s niskie. Wyzsze generacje SI nie
wykazuja si¢ skutecznoscig w ,,nauczeniu” maszyn
rozpoznawania dobra i zta poréwnywalng do czto-
wicka, jesli same nie zostang specjalnie przeszkolone

w tym obszarze.
1.2.  Uczenie nienadzorowane
Ten rodzaj uczenia polega na tym, ze do systemu

informatycznego trafiaja dane bez sugestii co do

ich zaszeregowania. Komputer gromadzi je, anali-
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zuje, a nastgpnie sam wynajduje elementy wspdlne
pomigdzy danymi i na ich podstawie faczy dane
w grupy. Czlowick pojawia si¢ tutaj dopiero na etapie
interpretacji dokonanych podziatéw. Ten model moze
implikowa¢ koniecznos¢ ograniczenia ilosci grup
generowanych przez system jako warunek wstepny.
Jesli chodzi o uczenie nienadzorowane (tak zwane
uczenie bez nauczyciela), to cecha, jaka je wyrdznia
jest brak etykiet czy klas przypisanych do przyswa-
janych przez maszyne cybernetyczng przykiadéw.
Znalezienie powiazan mi¢dzy danymi stanowi za-
danie do samodzielnego wykonania dla aplikacji.
Takie uczenie przygotowuje maszyne do grupowania
danych, jak w przypadku algorytméw analizy skupien
(ang. clustering). Poza klasteryzacja do grupowania
z zalozeniem jego przyczyny w postaci zaleznosci
beda stuzyly algorytmy wizualizujace nieoznakowane
dane w dwdch lub trzech wymiarach (Sala, 2017).
Do najwazniejszych z algorytméw wykorzy-
stywanych w uczeniu bez nadzoru — w zaleznosci
od probleméw, ktérymi si¢ zajmujg — s3 zaliczane

algorytmy stuzace do analizy skupien, takie jak:

- metoda k-$rednich,

- hierarchiczna analiza skupien,

- algorytm grupowania danych (klasteryzacji) opar-
ty na gestosci (DBSCAN-density-based spatial
clustering of applications with noise) (Starczewski,
Goetzen, 2020).

Przyktady algorytméw stuzacych do wyodreb-
nienia powigzan poprzez wizualizacj¢ i redukcje

wymiarowosci to:

- analiza gléwnych skfadowych (PCA - ang. prin-
cipal component analysis),

- jadrowa analiza gtéwnych sktadowych.

Jesli odwréci¢ problem, metoda uczenia bez
nadzoru, otrzymawszy za zadanie wyrdznienie przed-
miotéw odbiegajacych od klasteréw doprowadzi
do wyeliminowania grup i wylonienia tylko tych
rozproszonych elementéw, ktére nie naleza do zadnej
z nich. Do rozwigzania problemu wykrywania ano-
malii i nowosci moze stuzy¢ jednoklasowa maszyna

wektoréw nosnych.

Rezultatem uczenia nienadzorowanego jest zbior
lub zbiory danych zgrupowanych ze wzgledu na jaka$
ceche lub cechy wspélne. Przy interpretacji wynikow
uczenia nienadzorowanego, rowniez w aspekcie etycz-
nym generatywne formy sztucznej inteligencji moga
nie okaza¢ si¢ skuteczne poréwnywalnie do czlowicka
dlatego, ze czlowiek nie ograniczajac swobodnego
uczenia SI zadnymi warunkami wstepnymi selekgji
(w tym informacja na temat moralnosci) bedzie chciat
dokona¢ samodzielnie ostatecznego wyboru z wylo-
nionych mozliwosci. W tym modelu nie zachodzi
bowiem kwestia ,,poprawnosci” lub ,,niepoprawnosci”
rozwigzania — wartosciowanie jest zastapione przez
wyrdznienie rdwnowaznych zbioréw czy elementdw.
Brak nauczyciela wobec niemajacej zadnego wgladu
w normy moralne SI w tym wypadku oznacza, ze
modele w uczeniu nienadzorowanym sg catkowicie
niewrazliwe moralnie, cho¢ efekty ich pracy nie

musza by¢ moralnie obojetne.
1.3.  Uczenie pélnadzorowane

Zaréwno uczenie nadzorowane, jak nienadzorowane
naleza do gtéwnych sposobéw tradycyjnie wyko-
rzystywanych w uczeniu maszynowym nie tylko
odrebnie, ale réwniez jako kombinacja obu metod.

Aby wyeliminowa¢ niedogodno$ci zwigzane
ze stosowaniem uczenia nadzorowanego, jak jego
czasochfonno$¢ i kosztownosé, a jednoczesnie nadaé
jak najwyzsza jako$¢ uczeniu nienadzorowanemu,
sa konstruowane algorytmy poddawane uczeniu
poinadzorowanemu (ang. semisupervised learning),
z wykorzystaniem danych oznakowanych etykie-
tami lub klasami, cho¢ takie oznakowanie dotyczy
zazwyczaj niewielkiej grupy danych. W wickszosci
algorytmy pétnadzorowane, stanowiace kombinacje
algorytmoéw uczenia nadzorowanego i nienadzoro-
wanego s3 zaimplementowane do sieci neuronowych.

Innym co do istoty od opisanych wyzej rodzajem
uczenia maszynowego jest uczenie przez wzmac-

nianie.
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1.4. Uczenie przez wzmacnianie

Taki rodzaj nauczania zachodzi wéweczas, gdy system
nie tylko nie otrzymuje przykladowych danych wraz
z ich zaszeregowaniem (jako poprawne/ niepoprawne,
albo dobre/zte) jak w uczeniu przez analogie, ale nie
uczy si¢ rtéwniez samodzielnie szeregujac dostarczane
dane. Ma on za zadanie udzieli¢ odpowiedzi na za-
pytanie na podstawie przeszukiwania dostgpnej bazy
danych (czgsto zasobdw sieci WWW ) bez treningu,
niejako ad hoc i dopiero reakcja cztowicka na zapro-
ponowane przez maszyng odpowiedzi jest zrodtem
wiedzy dla systemu, ktdry uczy sie gdy czlowiek
wybiera jedna sposréd nich zapamietujac skojarzenie
pytania z wybrang odpowiedzia jako wzmocnienie
czyli sygnal pozytywny. Uczenia maszynowe tego
rodzaju odbywa si¢ poprzez interakcje ze srodowi-
skiem na podstawie otrzymywanych zen na biezaco
informacji — bez weze$niejszego implementowania
danych uczacych. Pozyskiwanie danych odbywa
si¢ automatycznie, a ich oddawanie w reakeji na
zapytanie wywoluje reakcje potwierdzenia trafnosci
wyboru (nagroda) lub zaprzeczenia jej. W uczeniu
przez wzmacnianie wyréznia si¢ kluczowe elementy:
srodowisko, agenta i bufor.

Przez Srodowisko jest tu rozumiane zadanie (rze-
czywiste lub symulacja), z ktérym wchodzi w reakeje
algorytm okreslany jako agent lub gracz. Celem ucze-
nia przez wzmacnianie jest maksymalizacja nagrody
otrzymywanej przez agenta od srodowiska, zatem
agent uczy si¢ osiagania najwyzszego mozliwego
wyniku w danym Srodowisku.

Agent stanowi element, ktéry wehodzi w inte-
rakcje ze Srodowiskiem realizujac zadanie polegajace
na nauczeniu si¢ osiaggania najwyzszego mozliwego
wyniku, a poprzez to na maksymalizacji uzyskiwanej
nagrody. Za zachowanie agenta odpowiada funkcja
zwracajaca akeje, okreslana jako polityka. Najczesciej
polityka jest wprowadzana z zastosowaniem sieci
neuronowe;j.’

Z kolei bufor to baza danych przechowujaca
informacje zebrane przez agenta podczas uczenia,

ktére nastepnie stuza do jego trenowania.

Jak wynika z powyzszego, ten model uczenia moze
z czasem przyswoi¢ normy kulturowe, religijne czy
prawne, do ktérych otrzyma dostep. Nalezy jednak
pamictad, ze stworzenie odpowiednio szerokiej bazy
kontrolowanych danych moze przerasta¢ mozliwosci
twércow oprogramowania, a aplikacje otrzymuja
najczesciej jak najszerszy — nickontrolowany—dostep
do sieci WWW aby mogly czerpiac z jak najwigkszej
ilosci informacji udziela¢ skutecznie odpowiedzi na
pytania. Mozna to poréwnac¢ z szeroko rozumianym
srodowiskiem edukacyjnym opisywanym tradycyjnie
w pedagogice w opozycji do sytuacji edukacyjne;.
O ile $rodowisko edukacyjne otacza ucznia w sposéb
nickontrolowany, sytuacja ,wciaga” go, a jej elementy
majg stuzy¢ efektowi dydakeycznemu rezerwujac
miejsce na interpretacje etyczne. Wasko rozumiane
srodowisko edukacyjne zaktada autonomig ucznia
czerpiacego zenl, bo »JUZ nie nauczyciel naucza z uzy-
ciem srodkéw pogladowych, tylko srodowisko klasy
szkolnej (nie tylko jej) jest bezposrednim zrédlem
waznych impulséw edukacyjnych i konfliktu po-
znawczego” (Kruk, 2009, s. 494).

Przyréwnanie procesu uczenia maszynowego do
wypracowanych metod nauczania wychowankéw
ukazuje, ze podobnie, jak w przypadku klasycznego
modelu ksztalcenia, gdzie wystepuja uczen i nauczy-
ciel, maszyna moze mie¢ mentora, cho¢ nie zawsze be-
dzie to cztowiek bo w tej roli moze wystapi¢ sztuczna
inteligencja. Uczenie nienadzorowane przywodzi na
mys] antypedagogike—by¢ moze uzasadnione bytoby
traktowanie tego modelu jak dalekiego echa koncepcji
wychowania Rousseau—a uczenie przez wzmacnianie
moze przypomina¢ tresowanie zwierzat tak, aby nie
rozumiejac przyczyny ani celu, wykonywaly okreslone
czynnosci w reakeji na bodziec z czasem stajac si¢

coraz bardziej skuteczne w rozpoznawaniu go.

1.5. Czlowiek w procesie uczenia

mMaszynowego

Poczatkowo w kazdym z przyblizonych tu rodzajéow
uczenia maszynowego udziat czlowieka byt uznawany

za niezbedny. Jednak obecne modele sztucznej inte-

3 Nauka o wzmocnieniu i znaczenie. (Za:) https://datascience.eu/pl/uczenie-maszynowe/nauka-maszyn-dla-ludzi-czesc-5-nauka-

wzmachiania/ (dostep: 20.01.2024)
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ligencji dzialajace w oparciu o sieci neuronowe, jakie
rozwingly sie w ciagu ostatnich lat, sa programowane
w taki sposdb, aby uzyskaé uprawnienia do zastgpo-
wania czlowicka w procesie uczenia maszynowego.
Oznacza to, ze Sl jest w stanie uczestniczy¢ zaréwno
w uczeniu nadzorowanym, jak nienadzorowanym,
anawet uczeniu poprzez wzmocnienie. Jednak wydaje
si¢, Ze nie jest w stanie rzeczywiscie zastapi¢ czlo-
wicka co najmniej na etapie przyporzadkowywania
danych do ich etykiet. Réwniez nie mozna odniesé
don metod nauczania postulowanych w przypadku
uczniéw, gdy zadanie nauczyciela mialoby sprowadza¢
si¢ do przyblizania pewnych kontekstéw, z keérych
uczen czerpie jedynie w takim stopniu, jaki uzna za
wystarczajacy (Thomas, Brown, 2011).

Kwestia uczenia maszynowego, szczegélnie
w kontekscie modeli jezykowych wydaje si¢ na-
suwa¢ pytania o relacje¢ stosowanych tu kategorii
do kryteriéw komunikowalnosci przyjmowanych
powszechnie w edukacji i nauce (Kulezycki, 2017).
Juz w uczeniu nadzorowanym systemow poprawnoéé
odpowiedzi oznacza jej zgodno$¢ ze zgromadzonym
wyborem przykladéw, a niepoprawnosé-brak takiej
zgodno$ci. Oznacza to, ze poprawnos¢ nie musi by¢
tozsama nie tylko z prawdziwoscia, ale tez z jakim-
kolwiek prawem czy zasada — stanowi statystyczne
prawdopodobienstwo. Uczenie nienadzorowane nie
zawiera nawet elementu warto$ciowania ze wzgledu
na stopien poprawnosci, poniewaz system dzieli
elementy zbioru na grupy kierujac si¢ wyszukiwa-
nymi przezen cechami wspélnymi i odczytujac je
jako réwnorze¢dne co do wartosci. Uczenie przez
wzmacnianie, poréwnywane z tresura przywodzi na
mysl system kar i nagréd, keory wydaje si¢ czerpaé
w jakims stopniu z behawioryzmu.

Zastosowanie sztucznej inteligencji do usprawnia-
nia wyzej opisanych proceséw poglebia zarysowane
tendencje do preferowania sadéw wigkszosci czy
wnioskowania na podstawie ilosci zjawisk. Upodab-
nianie sposobu przetwarzania informacji przez SI do
mechanizméw dzialania uktadu nerwowego przy
okresleniu takich priorytetéw sprawia, ze popraw-
no$¢ efektu rozumowan — jakich w takiej sytuacji
nie ma mozliwosci przesledzi¢ — moze stanowi¢ dla

cztowicka nierozwigzywalng zagadke.

Zatem oczekiwanie potencjalnej przyszlej uzy-
tecznosci w przypadku uczenia maszynowego po-
zostaje poza kontekstem moralnosci, stanowigcym
istotny element w komunikacji i edukacji. Zapewne
wynika to z fakeu, ze aplikacje s3 trenowane aby shuzy¢
jako narzedzie. Jednak takie ich ujmowanie réwniez
implikuje kolejne watpliwosci, a kwestia wydaje si¢
by¢ bardziej ztozona.

Jesli bowiem maszyna po ,wyuczeniu” ma sta-
nowi¢ narzedzie, to kto ma by¢ jego twérca i uzyt-
kownikiem? Narzedzia tradycyjnie byly wytwarzane
przez czlowicka, aby stanowi¢ pomoc dla czlowicka,
aich kryterium stanowila uzyteczno$é. Zatem ma-
szyny uczone poprzez dostarczanie informacji, jakie
dobieral cztowiek, po wyuczeniu mogly stanowi¢
uzyteczne dla niego narzedzie stuzace réwniez do
komunikacji migdzyludzkiej. Jednak kiedy narzedzie
jest uczone przez SI, jego uzyteczno$¢ dla czlowieka
moze budzi¢ watpliwoéci. Zapewne po wyuczeniu
takie narzedzie bedzie moglo stuzy¢ algorytmowi
SI, z kolei SI jest z zalozenia wykorzystywana przez
czlowieka. Jednak brak wiedzy co do sposobu, w jaki
sztuczna inteligencja uzyskuje rezultaty moze bu-
dzi¢ watpliwos¢ co do mozliwosci ich zastosowania
nawet, jesli bedzie je rozpoznawad jako poprawne
(Kasperska, 2017).

Z tg sytuacja wiaze si¢ opisywany szeroko w lite-
raturze przedmiotu problem czarnej skrzynki, gdy
znane s3 dane wejsciowe i wyjsciowe, ale brak in-
formacji co do taczacego je procesu, jaki zachodzi
wewnatrz (Chojnowski, 2019). Natomiast skoro
czlowiek nie jest w stanie w zaden sposob stwierdzi¢,
jakim sposobem rezultat wynikt z przyczyny, to nie
moze by¢ pewien jego wartosci.

Kolejne zagadnienie wynikajace z powyzszego
to algorytmiczne podejmowanie decyzji (ADM).
SI dysponuje umiejetnoscia podejmowania ich i po-
sitkuje si¢ przy tym pozyskana wiedza. Jednak jesli
zgromadzi ja w oparciu o reguly ustalone przez nia
sama, to podjeta przez nig decyzja dotyczaca czlowie-
ka wydaje si¢ nie$¢ niebezpieczenistwo zwigzane z jej
konsekwencjami dla cztowieka. W tym kontekscie jest
ujmowane tzw. ryzyko dyskryminacji algorytmicznej

(Tolan, 2018).
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Cho¢ badania w oparciu o wspélczesng wiedzg
dowodza braku $wiadomosci i zdolnosci abstrak-
cyjnego myslenia zaréwno w klasycznej maszynie
poddawanej nauczaniu, jak w generatywnej SI, to
jednak natura proceséw wnioskowania SI opartych
na sieciach neuronowych nadal nie jest bardziej
czytelna, niz proceséw myslowych u czlowicka.
To tkwiaca u podtoza ludzkiej decyzji struktura
$wiatopogladowa, system wartosci urzeczywistniany
przez jednostke decyduja o czytelnosci jej intencji,
zamierzen i czynéw. W przypadku SI decyzja moze
wprawdzie by¢ uzalezniona od okreslonych zalozen,
jakie sformutowat czlowiek, jednak brak mozliwosci
przesledzenia procesu warunkuje niewiedz¢ co do
innych zalozen poczynionych przez SI cho¢by na
podstawie kryterium najwickszej powtarzalno$ci
i wynikajacej z niego wyzszej skutecznosci rozwiaza-
nia. Ukazuje to rowniez kwesti¢ odpowiedzialnosci
(wspétodpowiedzialnosci) za decyzje takiego rodzaju
(Sierocka, 2016); réwniez wtedy, gdy dokonuje ich
cztowick w oparciu o rekomendacje SIi dotycza one

innych ludzi.

2. Aspekt etyczny stosowania
systemow Big Data

Specyfika uczenia maszynowego rodzi problemy
proporcjonalne do stopnia zaawansowania syste-
moéw informatycznych, jakich nie obserwuje si¢ we
wspotczesnej edukacji szkolnej. Jednym z nich jest
zagadnienie odpowiedzialnosci zwigzane z algoryt-
micznym podejmowaniem decyzji wzmiankowanym
wyzej. Sieci neuronowe, aby by¢ efektywne ucza si¢
analizujac ogromne zbiory danych (ang. Big Data).
Cho¢ takie uczenie zapewnia wyzsza skutecznosé
rozwigzan, to jest tracona mozliwos$¢ doktadnego
okreslenia, jakie czynniki wplynety na efekt w postaci
dokonania wyboru. Nie mozna zatem okresli¢, co
stanowilo przyczyne w przypadku ewentualnego
podjecia biednej decyzji.

Kolejnym zagadnieniem jest wzmacnianie
uprzedzen, powielanie tresci negatywnych. Kiedy
aplikacje ucza si¢ na szerokim spektrum danych, do
ktérych maja dostep, przyswajaja réwniez zawarte

w nich uprzedzenia czy inne negatywne zjawiska

spoleczne nie interpretujac ich, a jednak powielajac
i wzmacniajac. Przy braku wytycznych odnos$nie
do uwzgledniania choéby systemu wartosci obo-
wiazujacego w danej kulturze, stanowiacego czesé
kodu kulturowego moze to prowadzi¢ do szerzenia
dyskryminacji i przemocy. Dlatego szczegdlnie istotna
W procesie uczenia maszynowego systeméw treno-
wanych z mysla o wykorzystaniu w edukacji wydaje
si¢ zgodnos¢ z zatozeniami aksjologii pedagogicznej
(Maj, 2016).

Gromadzenie danych przez maszyny w trakcie
uczenia nie powinno odbywa¢ si¢ z naruszeniem pry-
watnosci 0s6b, z ktorych danych aplikacja korzysta.
Jednak prywatne dane sa przydatne w celu osiggania
jak najwickszej skutecznosci rozwigzan. W efekcie
maszyny potrzebujac ogromnej liczby danych moga
wykorzystywa¢ do uczenia wszystkie informacje, do
keorych maja dostep; moga je gromadzi¢, analizowad
i przetwarza¢ na rézne sposoby bez zgody, a nawet
bez wiedzy oséb, ktére je wprowadzily. Niesie to
réwniez ryzyko ujawnienia prywatnych informacji
o uzytkownikach, w tym ich danych osobowych przy
udzielaniu odpowiedzi przez maszyng cybernetyczng.

Aby uniknaé wyzej wymienionych probleméw,
Unia Europejska przyjeta rozporzadzenie o nazwie
AI Act, w ktdrym wyszczegblniono zakazane prakeyki
w stosowaniu SI, jak réwniez wytyczono sposéb
zatwierdzania oprogramowar obarczonych wysokim

ryzykiem. Do praktyk zakazanych naleza:

- systemy sztucznej inteligencji wykorzystujace
techniki podprogowe, manipulacyjne w celu
ksztattowania zachowan poszczegdlnych oséb
lub spolecznosci, utrudniajace $wiadome podej-
mowanie decyzji;

- systemy kategoryzacji biometrycznej na podstawie
rasy, pogladéw politycznych, przynaleznosci do
zwiazkéw zawodowych, przekonan religijnych
lub $wiatopogladowych, zycia seksualnego lub
orientacji seksualnej (z wyjatkiem filtrowania
sieci w przypadkach famania prawa);

- systemy SI wykorzystujace informacje na temat
wieku, niepetnosprawnosci, probleméw spotecz-
nych czy sytuacji ckonomicznej — wykazujace

znaczng szkodliwo$é spoleczna;
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systemy sztucznej inteligencji oceniajace lub
klasyfikujace osoby lub grupy na podstawie za-
chowan spotecznych lub cech osobistych, co
prowadzi do szkodliwego lub nieproporcjonal-
nego traktowania w niepowiazanych kontekstach
lub jest nieuzasadnione lub nieproporcjonalne

w stosunku do ich zachowania.

Na koniec warto podkresli¢, ze maszyna cyber-
netyczna moze by¢ podatna na ataki i manipulacje
réwniez podczas nauki; gromadzi wtedy bledne
dane treningowe. Jesli nawet samo oprogramowanie
aplikacji jest zabezpieczone przed atakami, to moze
nie spetniaé wymogéw bezpieczenstwa srodowisko,
z ktdrego czerpie ona dane. Inna ewentualno$¢ stano-
wi mozliwa niezgodnos¢ §rodowiska z oczekiwaniami
programisty wynikajaca na przyktad z zabezpieczenia
czedci potencjalnie potrzebnych danych przez ich
wlascicieli i w rezultacie liczebnej przewagi w prze-
szukiwanej przez aplikacje sieci WWW tresci rekla-
mowych. W takiej sytuacji poprawnie skonstruowana
aplikacja zostanie ,,bezwiednie” wyuczona zwracania
blednych z punktu widzenia jej tw6rcow rozwigzan

stajac si¢ zrédlem zaburzen w procesie komunikacji.

Bibliografia

Artificial Intelligence Act, European Parliament legislative re-
solution of 13 March 2024 on the proposal for a regqulation
of the European Parliament and of the Council on laying
down harmonized rules on Artificial Intelligence (Artificial
Intelligence Act) and amending certain Union Legislative
Acts (COM(2021)0206 - C9-0146/2021 - 2021/0106(COD).
(Za:) https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/
TA-9-2024-0138_EN.pdf (dostep: 15.03.2024).

Bishop, J.M. (2018). Is Anyone Home? A Way to Find Out If Al
Has Become Self-Aware, Frontiers in Robotics and Al, 5.
https://doi.org/10.3389/frobt.2018.00017

Chojnowski, M. (2019). Zrozumiec¢ decyzje podejmowane przez
maszyny. (Za:) https://www.sztucznainteligencja.org.pl/
badacze-z-google-brain-opracowali-system-pozwalajacy-
wydobyc-z-modeli-si-informacje-o-stosowanych-kryteriach-
oceny/ (dostep: 15.02.2024).

Domingos, P. (2015). The master algorithm: How the quest for
the ultimate learning machine will remake our world. New
York: Basic Books.

Finnis, J. (2001). Prawa naturalne i uprawnienia naturalne.
Warszawa: Dom Wydawniczy ABC.

Podsumowanie

Sztuczna inteligencja moze by¢ konstruowana
z uwzglednieniem aspektu etycznego, co warunkuje
jej wykorzystanie z poszanowaniem czlowieka jako
osoby w wymiarze spolecznym i kulturowym. Wazne
jest, aby prowadzi¢ uczenie maszynowe i korzystaé
ze sztucznej inteligencji w sposéb odpowiedzialny,
zgodny z normami moralnymi.

SIstanowi narzedzie przydatne w edukacji i moze
nies¢ liczne korzysci w aspekcie komunikacyjnym tak
dla uczniéw, jak nauczycieli czy innych uczestnikow
proceséw edukacyjnych, ale jednocze$nie rodzi wiele
dylematéw etycznych i prawnych. Przestrzeganie
odpowiednich regulacji i ksztaltowanie $wiadomosci
spolecznej sa niezbedne, aby zapewni¢ jej wykorzysty-
wanie w zgodzie z systemem wartosci obowigzujacym
w kulturze. Konieczne jest wyczerpujace informowa-
nie uzytkownikéw o tym, w jaki sposéb ich dane sa
gromadzone, przetwarzane i wykorzystywane przez
aplikacje. Nalezy przestrzegaé zakazu wykorzystywa-
nia ST do celéw szkodliwych dla ludzi i spoteczenstwa
zawartego w AI Act oraz warunkéw dopuszczania

systemow sztucznej inteligencji wysokiego ryzyka.

Flasinski, M. (2020). Wstep do sztucznej inteligencji. Warszawa:
Wydawnictwo Naukowe PWN.

Hoes, F. (2019). The Importance of Ethics in Artificial Intelligence.
(Za:) https://towardsdatascience.com/the-importance-
of-ethics-in-artificial-intelligence-16af073dedf8 (dostep:
2.02.2024).

Kaminski, E., Uczenie maszynowe: z nadzorem i bez nadzo-
ru. (Za:) https://analityk.edu.pl/uczenie-maszynowe-z-
nadzorem-vs-bez-nadzoru/ (dostep:10.03.2024).

Kasperska, A. (2017). Problemy zastosowania sztucznych
sieci neuronalnych w praktyce prawniczej. Przeglad Prawa
Publicznego, T1.

Kulczycki, E. (2017). Komunikacja naukowa w humanistyce.
Poznan: Wyd. IF UAM.

Maj. A. (2016). Aksjologia pedagogiczna. (W:) K. Chatas, A.
Maj (red.), Encyklopedia aksjologii pedagogicznej, Radom:
Polskie Wydawnictwo Encyklopedyczne.

Massey, G., Ehrensberger-Dow, M. (2017). Machine learning: Im-
plications for translator education. Lebende Sprachen, 62(2).

4 Zob. Artificial Intelligence Act, European Parliament legislative resolution of 13 March 2024 on the proposal for a regulation of
the European Parliament and of the Council on laying down harmonized rules on Artificial Intelligence (Artificial Intelligence Act)
and amending certain Union Legislative Acts (COM(2021)0206 - C9-0146/2021 - 2021/0106(COD). (Za:) https://www.europarl.
europa.eu/doceo/document/TA-9-2024-0138_EN.pdf (dostep: 15.03.2024).

8 | KwarTALNIK NAUKOWY FIDES ET RATIO 58(2)2024


https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2024-0138_EN.pdf
https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2024-0138_EN.pdf
https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2024-0138_EN.pdf
https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2024-0138_EN.pdf
https://doi.org/10.3389/frobt.2018.00017
https://www.sztucznainteligencja.org.pl/badacze-z-google-brain-opracowali-system-pozwalajacy-wydobyc-z-modeli-si-informacje-o-stosowanych-kryteriach-oceny/
https://www.sztucznainteligencja.org.pl/badacze-z-google-brain-opracowali-system-pozwalajacy-wydobyc-z-modeli-si-informacje-o-stosowanych-kryteriach-oceny/
https://www.sztucznainteligencja.org.pl/badacze-z-google-brain-opracowali-system-pozwalajacy-wydobyc-z-modeli-si-informacje-o-stosowanych-kryteriach-oceny/
https://www.sztucznainteligencja.org.pl/badacze-z-google-brain-opracowali-system-pozwalajacy-wydobyc-z-modeli-si-informacje-o-stosowanych-kryteriach-oceny/
https://towardsdatascience.com/the-importance-of-ethics-in-artificial-intelligence-16af073dedf8
https://towardsdatascience.com/the-importance-of-ethics-in-artificial-intelligence-16af073dedf8
https://analityk.edu.pl/uczenie-maszynowe-z-nadzorem-vs-bez-nadzoru/
https://analityk.edu.pl/uczenie-maszynowe-z-nadzorem-vs-bez-nadzoru/

Kompetencje etyczne w uczenin maszynowym z perspektywy komunikacji w procesie edukacyjnym

McCarthy, J., Minsky, M. L., Rochester, N., & Shannon, C.E. (2006).
A Proposal for the Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence, August 31,1955. A/ Magazine, 27(4),
12. https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904

Nauka o wzmocnieniu i znaczenie. (Za:) https://datascience.eu/
pl/uczenie-maszynowe/nauka-maszyn-dla-ludzi-czesc-5-
nauka-wzmacniania/ (dostep: 20.01.2024)

Okon, W. (1998). Nowy stownik pedagogiczny. Warszawa:
Wydawnictwo Akademickie ,Zak”.

Sala, K. (2017). Przeglad technik grupowania danych i obszary
zastosowan, Spofeczeristwo i Edukacja. Miedzynarodowe
Studia Humanistyczne, 2(25).

Sierocka, B. (2016). Etyka wspdétodpowiedzialnosci czyli moral-
nos¢ wywiedziona z miedzyludzkiej komunikacji. Rocznik
Bezpieczeristwa Miedzynarodowego, 10(1), 186-196.

Starczewski, A., Goetzen, P, Er, M.J. (2020). A New Method for
Automatic Determining of the DBSCAN. Parameters, Journal
of Artificial Intelligence and Soft Computing Research, 10(3).

Thomas, D., Brown, S.J. (2011). A New Culture of Learning: Cul-
tivating the Imagination for a World of Constant Change.
Lexington, KY: Creative Space.

Tomasello, M. (2002). Kulturowe Zrddfta ludzkiego poznawania.
Warszawa: PWN.

Wiener, N. (1961). Cybernetyka i spoteczeristwo. Warszawa:
Wyd. Ksigzka i Wiedza.

KwARTALNIK NAUKOWY FIDES ET RATIO 58(2)2024 | 9


https://doi.org/10.1609/aimag.v27i4.1904
https://datascience.eu/pl/uczenie-maszynowe/nauka-maszyn-dla-ludzi-czesc-5-nauka-wzmacniania/
https://datascience.eu/pl/uczenie-maszynowe/nauka-maszyn-dla-ludzi-czesc-5-nauka-wzmacniania/
https://datascience.eu/pl/uczenie-maszynowe/nauka-maszyn-dla-ludzi-czesc-5-nauka-wzmacniania/

	Kompetencje etyczne w uczeniu maszynowym z perspektywy komunikacji w procesie edukacyjnym
	Wprowadzenie
	1.	Metody uczenia maszynowego
	1.1.	Uczenie nadzorowane
	1.2.	Uczenie nienadzorowane
	1.3.	Uczenie półnadzorowane
	1.4.	Uczenie przez wzmacnianie
	1.5.	Człowiek w procesie uczenia maszynowego

	2.	Aspekt etyczny stosowania systemów Big Data
	Podsumowanie
	Bibliografia


