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Technologie generatywne

w szkolnictwie wyzszym

— diagnoza sylvacji, przydatne
kompetencje i propozycja metody

Andrzej
Wodecki

Generative technologies in higher education
- assessment of the current state, essential skills,
and a proposal for a didactic method

Abstract

This article proposes the application of generative technologies, specifically large language
models, in higher education. While such technologies present novel opportunities, at the
same time, they raise concerns, including potential cognitive degradation, job displacement,
and intellectual property issues. The first section of this paper introduces the essential
concepts and methods of generative technologies, coupled with a discussion on the neces-
sary competencies to fully harness their potential. The next section suggests an addition to
usual teaching methods, using the ‘Artificial Intelligence in Business’ course as an example.
This proposed enhancement incorporates a review of student work outcomes by systems
powered by large language models. The underlying didactic principles of the course, sam-
ple system reports, and an illustrative diagram of the teaching process are presented. The
paper concludes by contemplating the possible advantages and challenges posed by these
technologies in pedagogy, along with recommendations for future research.

Keywords: generative technologies, language models, knowledge management, teaching
methodology, evaluation

Wprowadzenie

Technologie generatywne budzg wiele kontrowersji. Z jednej strony fascynujg swoimi
mozliwosciami, z drugiej zas ich potencjalny wplyw na spofeczenstwo rodzi niepokéj.
Jak kazda technologia oparta na wiedzy, najpewniej wptyng nie tylko na sposéb pracy,
ale tez procesy dydaktyczne.

Nic wiec dziwnego, ze coraz wiecej badaczy interesuje sie potencjalem wykorzystania
tych technologii w procesach dydaktycznych. Na przyktad Kung i inni (2023) wskazuja,
ze systemy takie jak ChatGPT mogg efektywnie wspiera¢ edukacje medyczng. Z kolei
Kasneci i inni (2023) w swojej kompleksowej analizie pokazujg szanse i wyzwania two-
rzone przez technologie generatywne w edukacji, w szczego6lnosci nowe kompetencje,
ktore powinni pozyska¢ zaréwno nauczyciele, jak i studenci, aby moc je efektywnie
wykorzysta¢ w procesie dydaktycznym. Bulathwela i inni (2023) demonstrujg wysoka
skuteczno$¢ dotrenowywania modeli generatywnych na korpusach tre$ci naukowych
w podnoszeniu jako$ci pytan stosowanych pdzniej w procesie dydaktycznym.

Celem tego artykutfu jest refleksja na temat mozliwego wptywu technologii ge-
neratywnych na procesy zarzgdzania wiedzg, wskazanie kluczowych kompetencji
niezbednych do wykorzystania ich potencjatu (w bezpieczny i etyczny sposob) oraz
propozycja zastosowania tych narzedzi jako metody dydaktycznej w szkolnictwie
wyzszym. Cato$¢ zostata poprzedzona krétkim wprowadzeniem w tematyke (pojecia
i technologie), zilustrowana przykfadem dziatania automatycznego systemu informacji
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zwrotnej o ocenach pracy studentéw oraz uzupel-
niona o mozliwe szanse i zagrozenia wynikajgce
z korzystania z takich rozwigzan.

Technologie generatywne: nowe pojecia,
zjawiska i kompetencje

W ocenie faktycznych szans i zagrozen zwigzanych
z nowymi metodami i technologiami pomocne jest
przyswojenie kluczowych poje¢, metod i technik,
a nastepnie stopniowe uczenie sie ich wykorzystania
w praktyce. Ponizej przedstawiono najwazniejsze
pojecia i technologie lezgce u podstaw modeli gene-
ratywnych oraz wynikajace z praktycznych doswiad-
czen autora (jako badacza, konsultanta i programisty
rozwigzan z obszaru uczenia maszynowego), a takze
mozliwe nowe zjawiska: sposoby programowania,
metody pracy i zarzgdzania wiedzg.

Nowe pojecia i technologie

U podstaw popularnych ostatnio rozwigzan typu
ChatGPT lezg tzw. technologie generatywne. Warto
podkresli¢, ze umozliwiajg one nie tylko generowanie
tekstow, ale tez obiektéw w innych modalnosciach:
obrazoéw (por. https://openai.com/product/dall-e-2;
https:/stability.ai/stable-diffusion; https:/www.midjou-
rney.com), dzwiekow (np. https:/www.beatoven.ai) czy
filméw (np. https:/sites.research.google/phenaki).

Najwieksze zainteresowanie (ale tez i kontrowersje)
budzg tzw. duze modele jezykowe (ang. Large Lan-
guage Models). Mozna je podzieli¢ na modele podsta-
wowe (ang. Foundation Models), np. rodzina modeli
wytrenowanych przez OpenAl GPT-n (https:/openai.
com/product/gpt-4) czy stworzona przez firme Meta
LLaMA (MetaAl, 2023), modele dotrenowane metodg
nadzorowang (Supervised Finetuning), np. Vicuna (The
Vicuna Team, 2023) oraz z wykorzystaniem informacji
zwrotnej pochodzacej od cztowieka (ang. Reinforce-
ment Learning with Human Feedback). Inny, praktycz-
ny podzial zwigzany jest z dostepem do tych modeli:
mozemy z nich korzysta¢ albo za posrednictwem
interfejsow programistycznych (ang. Application Pro-
gramming Interface — API), albo majgc je bezposrednio
zainstalowane na wtasnych komputerach. Pierwsze
rozwigzanie jest szybsze i w wiekszos$ci przypadkow
tansze, ale nie zapewnia prywatnosci (kazda interakcja
Z systemem wigze sie z przekazaniem informacji na
serwery firmy zewnetrznej). Drugie zapewnia prywat-
nos¢, ale wymaga zaangazowania ekspertéw i dostepu
do bardzo drogich serwerow.

Podstawowe modele jezykowe potrafig stosun-
kowo dobrze (czasem nawet nadzwyczaj dobrze)
odpowiadac na pytania og6lne. Wiele organizacji po-
trzebuje jednak odpowiedzi na pytania bezposrednio
zwigzane z ich dzialalno$cig. Osiggniecie tego celu
mozliwe jest na dwa sposoby: 1) poprzez dotreno-
wanie modelu podstawowego, np. z wykorzystaniem
metod Supervised Finetuning lub Reinforcement
Learning with Human Feedback (RLHF) (por. Ouyang
i in., 2022; Rae i in., 2022) lub 2) wprowadzenie do
zapytania uzytkownika podpowiedzi pochodzgcej

z wlasnej bazy wiedzy. Pierwsze z tych podejs¢ wy-
maga duzego wysitku, zaréwno technicznego, jak
i organizacyjnego, drugie zas$ jest stosunkowo proste
— nic wiec dziwnego, ze wiekszo$¢ organizacji decy-
duje sie wiasnie na nie.

Wprowadzenie do zapytania uzytkownika wiedzy
z wlasnych zasobow jest jedng z metod dynamicznie
rozwijajacej sie dziedziny tzw. inzynierii zapytan,
podpowiedzi lub kontekstu (ang. Prompt Enginering
— PE). Modele generatywne sa stochastyczne ze swej
natury: sg wytrenowane do prognozowania kolej-
nych sekwengji (tekstu, obrazu, dzwieku, szeregu
czasowego). W naturalny sposob to, co wprowadzi-
my na wejsciu jako zapytanie krytycznie wptywa na
odpowiedzZ (bedgcg w pewnym sensie kontynuacjg
zapytania). Inzynieria podpowiedzi jest zbiorem re-
gul i dobrych praktyk formutowania zapytan tak, by
odpowiedZ modelu w najlepszy spos6b odpowiadata
naszym intencjom.

W tym tez sensie mozna jg poréwnac do inzynierii
programowania. Programowanie réwniez sprowadza
sie do tworzenia i organizacji polecen w taki sposob,
aby komputer zrealizowat zadanie w spos6b najbar-
dziej odpowiadajacy naszym oczekiwaniom. Przez
organizacje polecen rozumiemy tu grupowanie ko-
mend w funkgcje, funkcji w biblioteki, tworzenie klas
i obiektéw etc.

Inzynieria zapytan jest fundamentem nie tylko
efektywnego korzystania z modeli generatywnych (nie
tylko jezykowych), ale réwniez tworzenia aplikacji na
nich opartych. Biblioteki takie jak LangChain (https:/
python.langchain.com/en/latest) pozwalajg na projek-
towanie sekwengcji zapytan do modeli generatywnych,
uzupelniajac je o wiele narzedzi umozliwiajgcych np.
korzystanie z wyszukiwarek internetowych, operacje
na dysku uzytkownika (w tym wczytywanie dokumen-
tow i zapisywanie wynikoéw), a nawet uruchamianie
skryptow Python i akgji systemowych. Pakiety takich
narzedzi (ang. toolkits) mogg by¢ przekazane do
dyspozycji tzw. agentéw: programow komputerowych
o duzej autonomii, ktére realizujg zadania sformu-
towane przez uzytkownika na stosunkowo ogélnym
poziomie.

Rozw6j modeli generatywnych wprowadzit do pro-
jektowania aplikacji jako$ciowe nowe elementy:

1) wymagajgce duzej precyzji (wynikajacej np. ze
sktadni jezyka) programowanie funkgji zastepuje
sie zdecydowanie bardziej elastycznym projek-
towaniem zapytan (podpowiedzi, promptéw)

2) artefaktem (wej$ciem i wyjSciem z programéw
przekazywanym w ramach potoku) sg juz nie
tylko dane czy modele uczenia maszynowego,
ale tez pytania, wiedza i pomysly

3) komponenty w potoku (najczesciej funkcje
lub obiekty) generuja bardziej stochastyczne,
nieprzewidywalne wyniki:

a) sg efektem dziatania modeli generatywnych,
ktére w swej naturze majg pewien stopien
chaotycznosci (co ciekawe, mozna to w wielu
przypadkach regulowa¢ tzw. temperaturg
modelu)
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b) jakos¢ ich odpowiedzi zalezy nie tylko od
pytania, ale tez od korpusu (zbioru trenin-
gowego), na ktérym zostaly wytrenowane.

Obserwacje te lezg u podstaw nowych zjawisk,
ktére pokrétce przedstawione zostang ponize;.

Nowe zjawiska w zarzgdzaniv wiedzq

Wprowadzenie modeli generatywnych przyczynia
sie do rozwoju nowych metod i technik w obszarze
zarzadzania wiedzg. Pojawiajg sie nowe kategorie
wiedzy: zapytania (prompts) i ich repozytoria. Efek-
tywno$¢ dziatania baz wiedzy w duzej mierze zalezy
nie tylko od umiejetnosci uzytkownikéw w obszarze
inzynierii zapytan, ale tez narzedzi ich w tym wspo-
magajacych. Co ciekawe, najlepsze efekty uzyskuje
sie, wykorzystujagc odpowiednio wytrenowane (do
generowania promptéw) modele uczenia maszynowe-
go, ktore mogg w procesie ich formutowania tworzy¢
wtlasny, niezrozumiaty dla cztowieka jezyk (por. Cheng
iin., 2023; Ge i in., 2022).

Projektowanie aplikacji wykorzystujgcych modele
jezykowe wymaga mapowania proceséw. W klasycz-
nym podejéciu podstawg analizy wymagan systemu
informatycznego jest mapowanie proceséw bizne-
sowych. W przypadku aplikacji wykorzystujacych
modele jezykowe konieczne jest zmapowanie procesu
podejmowania decyzji i, og6lnie, myS$lenia — co wy-
maga nieco innych umiejetnosci i metod.

Systemy zarzadzania wiedzg oparte na duzych
modelach jezykowych korzystajg tez z nowych form
wiedzy. Méwimy tu konkretnie o wspomnianych
wczesniej syntetycznych (generowanych przez modele
uczenia maszynowego) zapytaniach oraz tzw. zanurze-
niach blokéw tekstu: ich numerycznej reprezentagji
w wielowymiarowej przestrzeni, w ktorej sformufowa-
nia o zblizonym znaczeniu sg potozone stosunkowo
blisko siebie. Te nowe reprezentacje wiedzy sg z kolei
podstawg dziatania nowych metod jej ekstrakgji:
wyszukiwarek semantycznych, wyszukiwarek tekstu
(ang. text retriever) oraz wyszukiwarek zapytan (ang.
prompt retriever).

Jak wida¢, projektowanie rozwigzan wykorzystu-
jacych wspéliczesne modele generatywne katalizuje
rozwdj nie tylko nowych technologii, ale tez metod
projektowania aplikacji oraz zarzadzania wiedzg.
W naturalny spos6b wymagac to bedzie ksztattowania
nowych umiejetnosci — co jest tematem dalszej czeSci
niniejszego opracowania.

Zadania i kompetencje

Technologie generatywne budzg liczne kontrower-
sje. Wiele z nich zwigzanych jest z obawami wobec
sposobu ich wykorzystania oraz miejsca cztowieka
w procesach, na ktore te technologie wplyng. Spro-
bujmy podsumowac wnioski z projektéw badz wytwa-
rzajacych takie rozwigzania, badz wykorzystujacych
je w praktyce.

Okazuje sie, ze krokiem milowym w rozwoju du-
zych modeli jezyka byto zaangazowanie do ich dosko-
nalenia ludzi. Modele fundamentalne (ang. foundation
models) zostaly wytrenowane na bardzo duzych

korpusach tekstu (np. archiwach WebCrawl). Ich
jako$¢ pozostawiala jednak wiele do zyczenia. Duzg
poprawe jako$ci dziafania osiggnieto wprowadzajac
tzw. treningi instruktazowe, w ktérych uzupetniono
wspomniane wczes$niej korpusy tekstu o duze liczby
par pytanie — odpowiedz, wygenerowanych przez lu-
dzi (por. Ouyang i in., 2022). Byto to jedno z bardziej
interesujgcych zastosowan znanej od lat w uczeniu
maszynowym koncepcji tzw. cztowieka w petli (ang.
human-in-the-loop).

Kolejnym krokiem milowym okazato sie zasto-
sowanie metod nauczania ze wzmocnieniem z wy-
korzystaniem opinii cztowieka (ang. reinforcement
learning with human feedback). W tym podejsciu lu-
dzie zostali poproszeni o ocene (a dokfadnie ranking)
odpowiedzi duzych modeli jezykowych na ro6zne
pytania. Efektem byt model uczenia maszynowego
wytrenowany tak, by w najlepszy mozliwy sposéb
symulowac¢ opinie cztowieka. Nastepnie model ten
zostal wykorzystany jako komponent generujacy
opinie (nagrode) w automatycznym juz procesie
nauczania ze wzmochieniem.

Jak wida¢, rola cztowieka w procesie udoskona-
lania modeli jezykowych sprowadza sie najpierw do
roli nauczyciela (trening instruktazowy, Supervised
Finetuning), a na dalszym etapie — recenzenta. Mozna
sobie wyobrazi¢, ze w niedalekiej przysztosci takie
wtlasnie zadania przypada¢ bedg ludziom: bedziemy
nie tyle realizatorami, co nauczycielami, recenzenta-
mi i decydentami. I do tego powinni$my sie powoli
przygotowywac.

Nie zmniejsza to jednak obaw przed utratg pracy
os6b wykonujacych r6zne zawody. Wsréd najbardziej
zagrozonych wymienia sie tworcéw tresci, ttuma-
czy, ale tez programistow. Doswiadczenia Autora
jako programisty systemOw uczenia maszynowego
wskazujg jednak na co$§ zupelnie przeciwnego: roz-
wigzania takie jaki GitHub Copilot czy Chat GPT-4
wielokrotnie przyspieszajg proces programowania, co
wecale nie zmniejsza (a nawet zwieksza) czasu jemu
po$wieconego. Ten paradoksalny efekt jest zwigzany
z usprawnieniem catego procesu, czestymi nagrodami
(sukcesami w realizacji kolejnych etapoéw projektu)
i czysto ludzka checig eksploracji. W efekcie dzieki
takim narzedziom proces programowania jest nie
tylko bardziej efektywny, ale tez wciggajacy, generu-
jacy nowe, nieoczekiwane wczesniej efekty i pomysty.
Niewykluczone wiec, ze podobne zjawiska mozna
bedzie zaobserwowac¢ w innych branzach.

Jakie wiec moga by¢ kompetencje przysztosci
w kontekscie dynamicznego rozwoju technologii
generatywnych? OdpowiedzZ na to pytanie wymaga
oczywiScie przeprowadzenia dogtebnych badan, nie-
mniej ponizej Autor pokusif sie o pierwsze hipotezy,
ograniczajac sie do przyktadéw z szeroko rozumiane;j
inzynierii.

Aktualnie kluczowg kompetencjg oséb tworzacych
rozwigzania przemystowe (w tym informatyczne) jest
projektowanie, wytwarzanie, utrzymanie i rozwoj
maszyn wykonujacych prace, ktére mozna opisac
algorytmem: r6zne operacje mechaniczne, obliczenia
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czy sekwencje dziatan cze$ciowo zastepujacych pod-
stawowe funkcje poznawcze, np. percepcje (w réznych
modalno$ciach), predykcje (klasyfikacja, regresja),
segmentacje czy identyfikacje relacji przyczynowo-
skutkowych.

Rozwdj aplikacji wykorzystujacych zaawansowane
modele generatywne wymagac bedzie umiejetnosci
projektowania proces6w myslenia rozumianych jako
sekwencje i kolejne iteracje wyzszych funkcji poznaw-
czych takich jak planowanie, podejmowanie decyzji,
wybor optymalnych dziatan, analiza krytyczna (np.
identyfikacja niesp6jnosci logicznych etc.) czy procesy
kreatywne (np. identyfikacja nowych idei).

Mozna sie spodziewac, ze szczego6lnie istotne beda
umiejetnosci takie jak myslenie analityczne (niezbedne
w mapowaniu proceséw decyzyjnych i projektowaniu
architektur inteligentnych), zarzgdzanie wymaga-
niami: precyzyjne okre$lenie standardow dziatania
komponentéw inteligentnych oraz myslenie krytyczne
niezbedne do oceny jakos$ci dziatania takich archi-
tektur (uzupetnione o znajomos¢ ilo§ciowych metod
pomiaru ich efektywnosci) (por. Chang i in., 2023).

Bardzo wazna bedzie tez elastyczno$¢, otwartosé
na nieoczekiwane efekty i ich mozliwe zastosowania.
Efekty dziatania struktur inteligentnych moga by¢ inne
od tego, czego sie spodziewali$my, ale niekoniecznie
gorsze. A to z kolei moze wplyna¢ na zmiane nie tylko
celu komponentu czgstkowego, ale tez catego projek-
tu. Takg zmiang trzeba rozwaznie zarzadzaé: koniecz-
na bedzie odpowiednia adaptacja zwinnych metodyk
zarzadzania projektami (podobnie jak wprowadzenie
uczenia maszynowego wymusito adaptacje metodyk
wytwarzania oprogramowania takich jak DevOps,
czego efektem jest metodyka MLDevOps).

Na koniec, w sytuacji gdy maszyny bedg coraz lep-
sze w wykonywaniu coraz bardziej zaawansowanych
polecen, szczego6lng role odegra nieszablonowe my-
Slenie: zadaniem cztowieka bedzie raczej wskazanie
celu niz strategii jego realizacji (czyli raczej szukanie
odpowiedzi na pytania: co? i dlaczego? niz: jak?).

Podsumowujac, do rozwoju i wykorzystania petne-
go potencjatu technologii generatywnych niezbedna
bedzie interesujgca kombinacja umiejetnos$ci miekkich
(myslenie analityczne, zarzgdzanie wymaganiami czy
nieszablonowe myslenie) z nowymi umiejetnos$ciami
twardymi (np. inzynieria zapytan czy metodyka zarzg-
dzania projektami typu LLMops).

Czego w zwigzku z tym i w jaki spos6b nauczaé
w szkotach i na uczelniach? Jakie rodzi to wyzwania
dla systemu edukacji?

Propozycja metody wykorzystania
technologii generatywnych w szkolnictwie

wyiszym

Nowe interakcje, nowe metody

Jak pokazano wyzej, technologie generatywne
mogg wprowadzi¢ wiele zmian w sposobie pracy.
Petne wykorzystanie ich mozliwosci i dalszy rozwoj

wymagac bedzie nowych umiejetnosci, co w natural-
ny sposoéb jest wyzwaniem dla systemu ksztafcenia.
Niezaleznie jednak moze tez zrewolucjonizowac sam
proces dydaktyczny.

Rozwigzania typu ChatGPT budza kontrowersje.
Jedna z nich jest ryzyko nieuczciwego ich zastosowa-
nia przez studentéw np. jako metody rozwigzywania
zadan czy tez generowania tresci (jest to zjawisko
inne niz plagiatowanie). Ponizej zostanie przedsta-
wione spojrzenie na te zagadnienia z perspektywy
projektowania dydaktycznego, a na koniec propozy-
cja prototypowego wykorzystania tych technologii
w procesie dydaktycznym.

Technologie generatywne mogg wprowadzic
nowe sposoby interakcji uzytkownika z tre§ciami
dydaktycznymi tak, jak kilkadziesigt lat temu multi-
media cyfrowe. W pierwszym przyblizeniu, aby roz-
wigzac¢ problem wystarczy zadaé pytanie sztucznej
inteligencji. Dobre praktyki wspomnianej wczeS$niej
inzynierii zapytan wskazuja jednak, ze odpowied-
nie sformutowanie zapytania oraz uzupetnienie go
o poprawny kontekst w krytyczny czasem sposob
wplywaja na jako$¢ odpowiedzi. Dlatego konieczne
jest iteracyjne podej$cie — wielokrotne powtarzanie
sekwencji zapytanie — analiza odpowiedzi — uspraw-
nienie zapytania. Staje sie to w pewnym sensie nowg
formga interakcji z jakoSciowo nowym narzedziem
dydaktycznym.

Co wiecej, multimodalnosc¢ technologii generatyw-
nych (tekst, obrazy, filmy, muzyka, dane etc.) oraz ich
integracja z narzedziami umozliwiajgcymi pozyski-
wanie informacji ze zrédet zewnetrznych (lokalnych
i z internetu) istotnie poszerza instrumentarium
dydaktyczne. Za$ polaczenie wspomnianych elemen-
tow z autonomicznymi agentami tworzy mieszanke
wybuchowa.

Nic wiec dziwnego, ze rozwigzania te mogg ro-
dzi¢ uzasadnione obawy dydaktykéw. Ich racjonalne
wykorzystanie w procesie nauczania wymaga nie
tylko opanowania wielu metod i technik, ale tez
adaptacji procesu projektowania dydaktycznego.
W potaczeniu z bardzo dynamicznie zmieniajgcym sie
krajobrazem technologii, a catkiem niediugo réwniez
pewnie kwestiami regulacyjnymi, staje sie to nie lada
wyzwaniem.

Z drugiej strony wiele wskazuje na to, ze tech-
nologie generatywne moga stanowi¢ fundament
dla licznych systeméw informacyjnych rozwijanych
w przysztosci, co jest naturalng motywacja dla urucho-
mienia projektow dydaktycznych je wykorzystujacych.
Zdaniem Autora warto wiec rozpocza¢ pierwsze eks-
perymenty i projekty badawcze, ktorych celem bedzie
ocena warto$ci dydaktycznych narzedzi i metod wy-
korzystujacych te technologie. Dobrze tez poszukac
odpowiedzi na fundamentalne pytania: jaka powinna
by¢ rola nauczyciela? Jak zaprojektowac zadania dla
studenta? | w jaki spos6b moga w tym wszystkim
pomo6c np. duze modele jezykowe? W celach ilu-
stracyjnych ponizej przedstawiono propozycje wy-
korzystania technologii generatywnych w nauczaniu
metodg projektowg przedmiotu z zakresu zarzadzania
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na kierunku politechnicznym (Autor dofozyt jednak
wszelkich staran, by rozwazania miaty mozliwie uni-
wersalny wydzwiek).

Zacznijmy od okreSlenia zadan metodyka nauczania
(ang. instructional designer). W pierwszej kolejnosci
powinien on mozliwie precyzyjnie wyznaczy¢ cele
procesu dydaktycznego, wskazujac np. wiedze,
umiejetnosci oraz postawy, jakie uczacy sie powi-
nien osiggnac¢ w jego efekcie. W kolejnych krokach
(zaleza one w duzej mierze od stosowanej metodyki
projektowania) okreslane sg metody dydaktyczne,
metody weryfikacji postepéw nauczania, projektowa-
ne interakcje oraz odpowiednie tre$ci dydaktyczne.
W przypadku metody projektowej przydatne jest tez
zmapowanie cech efektu projektu realizowanego
przez studenta na zatozone cele dydaktyczne.

Uczen z kolei, pracujgc nad projektem, powinien
realizowac¢ zadania czastkowe, konsultowac sie
z innymi uczniami i nauczycielem, aby dostarczony
produkt koncowy nie tylko spefnial wymagania, ale byt
tez dowodem osiagniecia zamierzonych rezultatéw
dydaktycznych'.

W jaki sposéb jednak wple$¢ do tego procesu
technologie, aby dostarczyly realng warto$¢? Jak
zaprojektowac zajecia, aby nie tylko nie pogorszyty
jakoSci pracy studentéw (poprzez wspomniane wyzej
generowanie rozwigzan), ale zwiekszyly ich zaan-
gazowanie i wyksztalcily, oprécz charakterystycz-
nych dla przedmiotu, réwniez wspomniane wyzej
kluczowe kompetencje takie jak nieszablonowe
mys$lenie, zarzadzanie oczekiwaniami czy inzynieria
zapytan?

Zastosowanie modeli generatywnych
w nauczaniv przedmiotu sztuazna inteligencja
w biznesie

Ponizej przedstawiono zalozenia metodyczne
oraz wspierajgce je aplikacje wykorzystujace tech-
nologie generatywne w nauczaniu przedmiotu
sztuczna inteligencja w biznesie na kierunku poli-
technicznym.

Zajecia prowadzone sg w formie wyktadéw (30 h)
i ¢wiczen (30 h). Celem tych ostatnich jest opraco-
wanie uzasadnienia biznesowego wykorzystania
sztucznej inteligencji w wybranej organizacji. Studenci
pracuja w tzw. sprintach projektowych (ponizej ozna-
czonych literg S), ktérych rezultatem sg nastepujace
opracowania czastkowe:

S1: Wyb6ér firmy

S2: Definicja problemu

S3: Propozycja rozwigzania z wykorzystaniem

uczenia maszynowego

S4: Analiza korzysci

S5: Analiza kosztow

S6: Sformutowanie uzasadnienia biznesowego

S7: Podsumowanie dla Zarzadu.

Realizacja tych opracowan wspomagana jest obudo-
wa dydaktyczng w formie precyzyjnie sformutowanych
zadan, formularzy oraz technik i metod oméwionych
na wyktadach. Na poszczegolnych zajeciach omawiane
sg rezultaty kazdego ze sprintéw (studenci pracujg
w grupach), na koniec za$ kazda grupa prezentuje
swojg ostateczng koncepcje, po czym otrzymuje
informacje zwrotng (od innych cztonkéw grupy oraz
nauczyciela) i ocene.
Aktualne zajecia realizujg cele dydaktyczne okre-
Slone dla przedmiotu, w szczegélnos$ci opanowanie
umiejetnosci w zakresie identyfikacji potencjatu
wykorzystania technik i metod sztucznej inteligencji
(SI) w wybranej organizagji, okreslenia celow projektu
i strategii wdrozenia takich systeméw oraz oceny
kosztow i korzysci wynikajacych z ich uruchomienia.
Wymaga to w naturalny sposéb podstawowej wiedzy
o Sl oraz rozwiniecia umiejetnosci spotecznych takich
jak praca w grupie czy zarzadzanie projektami.
Opisane nizej modyfikacje metodyczne majg za za-
danie uzupetnienie tych cel6w o kompetencje opisane
powyzej, w szczeg6lnoSci umiejetnosci iteracyjnego
udoskonalania informacji uzyskiwanych od modeli
generatywnych.
Nowy proces dydaktyczny zaplanowany jest
w sposoOb opisany ponizej. Tak jak poprzednio, osta-
tecznym mierzalnym efektem pracy studentéw jest
uzasadnienie biznesowe dla wykorzystania sztucznej
inteligencji w wybranej organizacji o strukturze
takiej samej jak przedstawiona powyzej. Przed
zajeciami nauczyciel precyzyjnie okresla iloSciowe
i jakoSciowe wymagania wobec kazdego z produk-
tow i wprowadza je do dedykowanej aplikacji wy-
korzystujgcej model GPT-4 do automatycznej oceny
pracy studenta. Przyktadowe standardy wykonania,
zaréwno dla poszczeg6lnych sekgji, jak i ogdlne,
przedstawiono na rysunku 1.
Na zajeciach nauczyciel prezentuje standard wyko-
nania dla danego sprintu, za$ studenci w grupach:
1) realizujg zadania i opisujg wyniki w MS Word
2) zrealizowane zadania ddajg do recenzji przez
dedykowang aplikacje wykorzystujgca model
GPT-4

3) na podstawie informacji zwrotnej udoskonalajg
swoje opracowanie (cel: podniesienie punkta-
gji).

Przyktadowy raport z informacjg zwrotng przedsta-
wiono narysunku 2. Zawiera on jako$ciowe i iloSciowe
podsumowanie oceny, wizualizacje postepoéw w czasie
(dla trzech wybranych momentéw: pierwszego zglo-
szenia, aktualnego zgloszenia oraz wybranej recenzji
powstafej pomiedzy nimi), oceny poszczegdlnych
sekgji, ewaluacje kryteriéw ogolnych. Opinia wskazuje
silne i stabe strony opracowania oraz rekomendacje
usprawnien. Studenci sg poinformowani o tym, ze jest
wygenerowana automatycznie.

! Moga one réowniez zakltadac rozwiniecie kompetencji miekkich takich jak komunikatywnos¢, myslenie krytyczne
czy praca w grupie. W efekcie samo dostarczenie produktu w formie np. koncepcji biznesowej nie jest dowodem na

osiagniecie wszystkich celow.
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Rysunek 1

Pliki konfiguracyjne zawierajqgce standardy wykonania ilosciowe (liczba stron) i jakosciowe

| Dla kryteriow ogoélnych |

Dla poszczegélnych sekcji

Uwaga. Kryteria mogg by¢ modyfikowane przez nauczyciela.

Zrddto: opracowanie wlasne.

System zostat skalibrowany tak, by wykorzystanie
modelu GPT-3.5 z podstawowym zapytaniem o uza-
sadnienie biznesowe generowatl ocene ponizej 50%
oceny maksymalnej. Do przekroczenia progu zalicze-
nia wymagane jest udoskonalenie takiej wersji pracy.
Nalezy podkresli¢, ze studenci nie bedg zachecani do
korzystania z modeli generatywnych do rozwigzania
zadania, niemniej nie bedzie to zakazane.

Jak wida¢, informacja zwrotna z systemu nie jest
doskonata, co w pewnym sensie pozostaje zaleta:
studenci bedg poinformowani, ze generuje ja sztucz-
na inteligencja, a uswiadomienie niedoskonatosci jej
dziatania stanowi jeden z efektéw dydaktycznych. Sy-
stem generujgcy raport zostal przetestowany na wielu
pracach, a efektem praktycznie kazdego z tych testow
byta jego kalibracja: modyfikacja polecen (promptéw)
do modelu jezykowego tak, aby informacja zwrotna
spelniata oczekiwania nauczyciela (w tym przypadku
Autora tego artykutu).

W dalszych krokach, na warsztatach podsumowu-
jacych sprint, studenci prezentujg wyniki prac oraz
wiasne refleksje:

1) Jakie informacje zwrotne otrzymali?

2) Jakie byly ich hipotezy: dziatania, ktére podjeli,

by podnie$¢ ocene?

3) Jakie byly wyniki tych dziatan (na ile wplynety

na opinie GPT)?

4) Jakie wnioski z tego ptyng?

Nauczyciel podsumowuje te refleksje, wystawia
wlasne oceny i (opcjonalnie) modyfikuje kryteria
jakos$ci na potrzeby kolejnych zaje¢. Na koniec stu-
denci prezentujg kompletne uzasadnienie biznesowe
dla swojego projektu. Cato$¢ procesu przedstawia
rysunek 3. W pierwszym kroku (1) nauczyciel okre§la
wymagania jakoSciowe i iloSciowe wobec rezultatéw
realizowanego przez studentéw projektu. Zapisuje
je w pliku konfiguracyjnym i, na ogélnym poziomie,
przedstawia studentom. Ci przystepuja do realizagji
poszczegblnych etapow i przekazujg kryteria ja-
kosciowe i iloSciowe do recenzji przez system (2).
Po jej otrzymaniu nanosza korekty (3), opcjonalnie
realizujg kolejng iteracje i prezentujg wyniki prac na
¢wiczeniach (4). W kolejnych iteracjach do recenzji
przekazujg efekt danego etapu razem z efektami
etapoéw poprzednich — po to, by otrzymac infor-
macje zwrotng o danym zadaniu z uwzglednieniem
kontekstu zadan poprzednich. Na koniec (5) studenci
prezentujg ostateczny projekt, otrzymujg informacje
zwrotng oraz ocene. Cato$¢ konczy refleksja na temat
catego procesu.
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Technologie generatywne w szkolnictwie wyzszym...

Rysunek 2
Przyktadowy raport wygenerowany przez system

Podsumowanie oceny

Ogsinie, kryteridm brakéy
SICDERSRN W l\i!\lW" “ﬁ(ﬂ(ﬂ thanacry EIGWK WYROITYANIa SITuCne) intelgency w analizie
" kbl Pmigzane ¢ SAroraen
e, spdjnodd tredol. Slabsry strong pest brak konkretdw
¥ na ] Matna
eyt jednak pewrrym, :j:
intelgency w anal argane: dhug; PORTaWY PrOCES.
Mo niektdrych shatrych punktte, pracy modna umad yel L B - 3
Tabela wynikéw
Kryterium Oecena (010)  Wags  Wilad do oceny kofcowe]
Profil deistarsa firmy B 5% 4
Problem blznesowy 8 10w 8
Rorwagricee probieeny T 15w 105
Maimwe korzyiol B 15w 12
Oszacowanie kossiw 8 10w 8
Plan wiroberis. T O10% 7
Podsumowanie LI 4
Spdnodd. srukturd | poprawnodd stylstycing L 45
Oryginainodd rarmagrania 4 10w 4
Wikonalnobd rozwigrania 715w 1as

Lictba punktéw; 72 5 na 100

Wizualizacja Twoich postepéw

ot g .

FEFT EFF ,/:/// /

v

Zrodfo: opracowanie wlasne.

Ocena poszczegolnych sekcji
Profil dziatania firmy

W sekeji Profil dziatania firmy zostaje precyzyjnie okreslona branta, skala dziatania, model biznesowy,
produkty. Brakuje jednak sreregdbdw dotycracych skali dristania, takich jak licrba Klientdw czy obszar
geograficony driatania. Jako silne stromy moina wskazad jasne okredlenie brandy, modelu biznesowego i
produktdw. Slabym punktem jest brak informacji o skali dzialania. Styl | jezyk prezentacji 53 wysokiej
JELETN

Liczba punktdw: 8 na 10
Problem biznesowy
Sekcja Problem biznesowy jest dobrze napisana i spelnia wigkszos¢ kryteriow jakodciowych. Autorem tego

opracowania p i problem dotyczacy analizy y | w sektorze
finansowym, oraz wskazal na motliwe preyeryny i konsekwencje tego problemu. Problem, ktdry rostal

przedstawiony, jest istotry dia firmy i istnieje patencjat do wykorzystania uczenia maszynowego | sztuczne)
inteligencyi dla jego rozwiazania. Jako silne strony sekgji moina uznad rzetelne okredlenie problemu oraz

wyjadnienie jego istotnode dia firmy, Skabym punktem jest brak iledei danyeh,
na ktarych opierajy sie ane metody analizy Y, @ w opisie p iano jedynie o
ogram:mnej ilodet danyth Sekqa spelnia Jednak wigkszost krytené«]aimécluuwth iz pewnoscig

sig do
Liczba punktéw: 8 na 10
Rozwuqzame problemu
Sekeja i iem uczenia prezyzji opi
algorytmdw saucine] inteli ji dor Typ wezenia nie zastal jednak
jasna wskazany, a opis danych do analizy jest stosunkowo ogéiny, W sekcji tej moina zauwalyd silng strong
w opisaniu ogdlnej koncepcji ia uczenia g0 w analizie . jednak brakuje

p uczenia oraz opisu kluczowych cech

danych d ia tego i
Liczba punktdw: 7 na 10
Mozliwe korzysci
Twij opis Modiwych korzydc hz Jest dobrze op spedniajac wiekszosd
kryteridw i fyi precyzyjne korzydci jqce 2 SYSLEMU OPArtego na
uczeniu dla analizy y ), takie jak a0ena ryzyka skrdcenie
«c2asu analizy, I procesiw h czy popi iadcrenia klienta. Brakuje jednak
propezycji muar sukeesu (KPIS) oraz rozrdinienia kerzydei kedtko- i dlugolermmowy:h Silne strony sekeji to
jasne korzydel dia klientow i i w praktyce bi j. Skaba strona to

niedostateczne uwzglednienie KPIs | korzytol na réznych poziomach czasowych.

Liczba punktéw: 8 na 10

Oszacowanie kosztéw

Sekcja Oszacowanie kosztéw uwrglednia kluczowe kategorie keszdw, takie jak infrastruktura
nechnolopcma. opregramowanie | narzedria czy szkolenle personelu. Oszacowanie kosztéw jest

iednie speroke i poziomie, jednak warto byloby dodad oszacowanie
wysokosci tych kosstéw na etapach wytworzenia Proof of Concept, wdrodenia i utrzymania, co jest
ghiwnym brakujgcym elementem.

Liczba punktdw: 8 na 10

Ocena kryteriéw ogélnych
Spéjnosc, struktura i poprawnosc stylistyczna

Dpracowanie bardro dobrze speinia kryteria: jest spajne, rawiera klarowns strukturg z pcstulzsolnymn
sekcjami, k k J& stylu, Jazyk jest pod

ortografii | ji. Popt jest a, 7 wiadchwym

czcionek, wyodrgbnieniem itp.

Liczba punktdw: 9 na 10

Oryginalnos¢ rozwigzania

O ie p gdlny zarys ia srtucane] inteli w procesie analizy dolnodci
y ,'wbl’nn:)"‘ j. Opisane i, ehot prey e wykazuje RO peTiomuy
I uczenia w analizie et juz prakuyk
na ryn!:u Aigurytmy dane i nlesa 8 opisane, ¢ dnia ncens oryg i
i horzytcl wynikaj i
sq dodd slandardn*e | nie wyrdiniag sig na te |nnych projekti aparlych na Al Wskarane koszry | plan
=3 nie podajac g w kontekécie.
Liczba punktéw: 4 na 10

Wykonalnos¢ rozwiazania

Opracowanie jest solidne | dobrze zorganizowane, ale maona by je ulepszyt pod wegledem wykonalmodo

Q P plan zawiera istotne kroki, ale nie podano konkretnego czasu ani
&b b infe o el dla danej . Ponadte, koszienys nie preedstawla
konkretnych liczb, Mima e wymieniono kluczowe aspekty swigzane 2 kosztami, nie podana tadmych
kosrtdw rreczywistych ani po , ktdire by pokazaty, na ile ekonomiczne jest to
rozwigzanie,
Liczba punbctéw: 7 na 10
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Rysunek 3

Wizualizacja procesu dydaktycznego wykorzystujgcego model generatywny do udzielania informacji zwrotnej studentom

AN
system — &F S &
Wymagania Informacja zwrotna Korekta
- ,N ?,N ﬂﬁ
Przekazanie éjKorekta (J 6/
do ,recenzji” rm— —~ (T S / """"""""""""""" “\
H Sprint 1 iy Serint2 | L Sprint 7 L
studenci o (opis firmy) (problem) (podsumowanie)
P X Prezentacje koncowe
;ezf(len;aga Informacja zwrotna
De : c4a Ocena
PR Podsumowanie
nauczyciel | Specyfikacia
wymagan
o _/ S— w’ | S— N —— s’
Cwiczenia Cwiczenia

Zrddto: opracowanie wlasne.

Spodziewane pozamerytoryczne (niezwigzane
bezposrednio z celami kursu sztuczna inteligencja
w biznesie) efekty ksztalcenia opisanej metody sg
nastepujgce:

1) studenci pracujac z modelami generatywnymi:

a) doskonalg umiejetnos$ci z obszaru inzynierii
kontekstu (prompt engineering)

b) uczg sie precyzyjnie formufowaé swoje
oczekiwania, iteracyjnie podnoszac jako$¢
swojego opracowania i uwzgledniajgc przy
tym wlasng kreatywnos¢

¢) rozpoznajg zaréwno silne strony, jak i ograni-
czenia oraz ryzyka zwigzane z tymi technolo-
giami

2) nauczyciele:

a) uczg sie pracowac z modelami generatyw-
nymi

b) doskonalg kryteria oceny poszczeg6lnych
komponentéw (iloSciowe i iloSciowe),
uwzgledniajgc zdanie praktykéw i studentéw
w tym zakresie

€) uczg sie na nowo ewaluowac efekty dydak-
tyczne.

Podsumowujac, zaréwno studenci, jak i nauczyciele
uczg sie w petni wykorzystywac potencjat technologii
generatywnych oraz rozpoznac ograniczenia i ryzyka
zwigzane z ich stosowaniem.

Szanse, wyzwania i rekomendacje dalszych
badan

Jak juz wielokrotnie podkreslano, technologie
generatywne mogg by¢ Zrédtem wielu zmian. Dla roz-
poznania ich realnego potencjatu, a p6zniej rozwoju
w dobrym kierunku, kluczowe jest ich praktyczne

opanowanie. Paradoksalnie, pomimo duzej ztozonosci
proceséw obliczeniowych, okazuje sie, ze tworzenie
nawet bardzo zaawansowanych aplikacji jest stosun-
kowo proste: z perspektywy technicznej wystarczy naj-
czesciej znajomos¢ jezyka Python na poziomie $rednio
zaawansowanym oraz ogoélna orientacja w tematyce.
Osobom zainteresowanym Autor poleca np. wyko-
rzystanie Srodowiska LangChain (https:/python.lan-
gchain.com/en/latest) lub lekture (np. Cai i in., 2023).

Paradoksalnie, tatwo$¢ projektowania i wytwarza-
nia takich aplikacji badz tez stosowania systemow
wykorzystujgcych technologie generatywne jest nie
tylko szansg, ale tez wyzwaniem. Przede wszystkim
moze powodowac tzw. ulude kompetencji: poczat-
kujacy programista moze odnie$¢ wrazenie, ze stwo-
rzenie zaawansowanych programoéw dzieki wsparciu
asystentow takich jak GitHub Copilot jest stosunkowo
proste. W rzeczywistos$ci jednak systemy generatywne
w najlepszy mozliwy sposob realizujg polecenia uzyt-
kownika. Jak wida¢, mamy tu dwa mozliwe czynniki
ryzyka: 1) model generatywny moze nie by¢ doskonaty
i 2) uzytkownik moze btednie sformufowac¢ wiasne
oczekiwania.

W efekcie moze sie okazac, ze technologie te bedg
Swietne w rekach profesjonalistéw (potrafigcych pre-
cyzyjnie zarzadzac oczekiwaniami oraz kontrolowa¢
jako$¢ odpowiedzi modelu), osobom poczatkujacym
za$ przysporzy¢ wiecej szkody niz pozytku. Dodat-
kowo istnieje realne ryzyko wykorzystania tych tech-
nologii do rozwigzywania probleméw, ktére powinny
by¢ rozwigzane samodzielnie, co w naturalny sposob
prowadzi do degradacji umiejetnosci oraz kluczowych
dla ich realizacji funkcji poznawczych.

Stwarza to zagrozenie, ktére roboczo mozna
okresli¢ jako podzial kompetencyjny spoteczenstwa:
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technologie generatywne wzmocnig potencjal (wie-
dze, umiejetnosci, produktywnos$¢) profesjonalistow,
utrzymujgc pozostale osoby na statym, niskim pozio-
mie lub nawet obnizajac umiejetnosci oséb naduzy-
wajacych tych rozwigzan.

Kolejnym wyzwaniem, tym razem w duzej mierze
dla organizagji, jest zapewnienie poufnosci. W jaki
sposéb w petni wykorzysta¢ potencjal modeli genera-
tywnych, nie przesylajac do chmury wiasnych zapytan
i/lub zasoboéw wiedzy? Okazuje sie, ze problem ten
jest juz w praktyce rozwigzywalny: technicznie moz-
liwe jest zainstalowanie kompletu takich rozwigzan
lokalnie, pomimo ze koszty operacji sa jeszcze sto-
sunkowo wysokie.

Problem jednak pozostaje na poziomie spotecz-
nym. Popularno$¢ rozwigzania oferowanego przez
dominujgcego dostawce powoduje podnoszenie
jakosci jego ustugi (dzieki mechanizmom ciggtego
udoskonalania w procesie interakgji z uzytkownikami),
co generuje efekt pozytywnego sprzezenia zwrotnego
(wiecej uzytkownikéw — wiecej interakcji — wiecej
materiatu treningowego — lepsza ustuga — wiecej
uzytkownikow). Ale w efekcie istnieje ryzyko zmono-
polizowania rynku przez jednego lub kilku dostawcéw
— co w diuzszym horyzoncie czasowym moze stanowic
zagrozenie. Tym bardziej, zdaniem Autora, warto
wspiera¢ edukacje w obszarze wykorzystania modeli
generatywnych dostepnych na licencjach otwartych.

Podsumowanie

Wiele wskazuje na to, ze technologie generatywne
zrewolucjonizujg liczne aspekty naszego funkcjono-
wania. Mamy by¢ moze nawet do czynienia z rewo-
lucja poréwnywalng do rewolucji przemystowej czy
cyfrowej.

Efektem tej ostatniej byla automatyzacja wielu pro-
ces6w biznesowych (czesto rozumiana jako zastapie-
nie wybranych czynnosci w procesach realizowanych
dotad przez cziowieka np. systemami informatycz-
nymi), a niedtugo pézniej robotyzacja tych proceséow
(zastgpienie zadan cztowieka przez komponenty
inteligentne, np. rozpoznajgce obraz). Systemy gene-
ratywne maja zdaniem Autora potencjal autonomizacji
proces6w: zastgpienia cztowieka w catych grupach
czynno$ci autonomicznymi agentami, efektywnie re-
alizujgcymi zlozone zadania z wykorzystaniem wielu
réznych zestawéw narzedzi.

W naturalny sposéb generuje to pytania o miejsce
czlowieka w tej nowej rzeczywisto$ci. Skoro maszy-
ny lepiej od nas bedg wykonywa¢ pewne czynnosci,
planowa¢ zadania czy okre$la¢ wysokopoziomowe
strategie, to jakie bedg nasze zadania? I jak sie do
nich przygotowac?

Zdaniem Autora w niedalekiej przyszto$ci nasza
(ludzi) rola sprowadzi sie do precyzyjnego formu-
towania celow, okre§lania standardow wykonania
prac, recenzowania ich wynikéw (w celu np. dalszego
doskonalenia maszyn) i przede wszystkim podejmo-
wania optymalnych, zgodnych z zasadami etycznymi,
wyboréw.

Aby to osiggnaé, kluczowe bedzie rozwijanie umie-
jetnos$ci zaréwno miekkich, jak i twardych. Bardzo
wazne stang sie: nieszablonowe, krytyczne myslenie,
zdolno$ci analityczne w szczegdblno$ci w obszarze
analizy proceséw decyzyjnych, zdolno$¢ precyzyjnego
formufowania oczekiwan oraz krytycznej oceny efek-
tow pracy maszyn. Wsréd umiejetnos$ci twardych war-
to wymieni¢ zdolno$¢ do projektowania architektur
systemoOw inteligentnych oraz inzynierie zapytan.

Celem tego artykutu byto nie tyle udzielenie odpo-
wiedzi na te trudne pytania, co wskazanie mozliwych
opdji, rekomendacja kierunkéw rozwoju metod dydak-
tycznych oraz interesujgcych obszaréw badawczych.
Zwlaszcza konstruktywna propozycja integracji tech-
nologii generatywnych z tradycyjnymi, sprawdzonymi
w szkolnictwie wyzszymi metodami nauczania.

Zaproponowana w artykule metoda dydaktyczna
jest prébg integracji technologii generatywnych
z tradycyjnymi procesami dydaktycznymi zorientowa-
ng nie tylko na wyksztatcenie tych umiejetnosci, ale
tez podniesienie efektéw ksztatcenia bezposrednio
zwigzanych z celami nauczania przedmiotu.

Faktyczna ocena efektywnos$ci dydaktycznej wyma-
ga jednak potwierdzenia naukowego — co wskazuje na
nowy, interesujacy kierunek badan: Wplyw technologii
generatywnych na jakos¢ procesow dydaktycznych.
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Andrzej Wodecki jest doktorem habilitowanym w dyscyplinie nauk o zarzadzaniu i jakosci, profesorem
Politechniki Warszawskiej. Od ponad 10 lat zajmuje sie problematyka sztucznej inteligengji, a od ponad 20 lat
nauczania na odleglos¢. Jego zainteresowania badawcze dotyczg tematyki wykorzystania sztucznej inteligencji
i uczenia maszynowego w biznesie, systeméw autonomicznych, technologii generatywnych oraz zastosowan

nowoczesnych technologii w edukagji.

RELACJA Z WYDARZENIA

III Sympozjum BMP (Business Process Management)

SORNEKI
UNIWEREYTET
MECYCINY

23 pazdziernika 2023 roku w Sopocie
odbyto sie Il Sympozjum BPM zorgani-
zowane przez dwie Uczelnie Fahrenhe-
ita: Politechnike Gdanska i Uniwersytet
Gdanski. Wydarzenie zgromadzito
ponad 60 uczestnikow reprezentujacych
25 r6znych osrodkéw naukowych.
GoS$ci przywitali: Dyrektor Zwiazku
Uczelni w Gdansku im. Daniela Fah-
renheita — prof. dr hab. inz. Adriana
Zaleska-Medynska, Prodziekan Wydziatu
| Zarzadzania i Ekonomii Politechniki
. Gdanskiej — dr hab. Magdalena Olczyk
\ oraz Dziekan Wydzialu Zarzadzania
— prof. dr hab. Mirostaw Szreder.
Podczas sympozjum miaty miejsce dwie
sesje naukowe bedace okazjg do przed-
* stawienia najnowszych badan i osiggniec
w dziedzinie zarzadzania procesami
biznesowymi. Ponadto odbyta sie takze
sesja biznesowa, w ktorej eksperci po-

dzielili sie praktycznymi wskazéwkami i do§wiadczeniami z zakresu Business Process Management.
III Sympozjum BPM w Sopocie jest kontynuacjg serii spotkan naukowych. Dotychczas zrealizowaly takie Akade-
mia Gorniczo-Hutnicza im. S. Staszica w Krakowie oraz Uniwersytet Warszawski. Nastepne, IV Sympozjum BPM

odbedzie sie w 2024 roku w Katowicach.
Patronem medialnym wydarzenia byt ,,e-mentor”.

Sktad Komitetu Organizacyjnego Il Sympozjum BPM: dr inz. Marzena Grzesiak, prof. uczelni (Przewodniczaca),
dr hab. inz. Piotr Sliz, prof. uczelni (Przewodniczacy), dr Liwia Delinska, dr Emilia Dobrowolska, dr inz. Katarzyna

Karpienko, dr Jedrzej Sicinski.
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