Redakcja naukowa Tymoteusz Doligalski ® Daniel Kaszynski

SZTUCZNA INTELIGENCJA
W PRZEDSIEBIORSTWACH
| GOSPODARCE (Al SPRING 2024)

@PRZEDSIEBIORSTWA
ZASTOSOWANIA
@ GOSPODARKA O
SZTUCZNA

) INTELIGENCUJA
REWOLUCJE @®SPOLECZENSTUWO

OTECHNOLOGIE

OREGULACJE
@ ANALITYKA
@DANE

SGH Wi



SZTUCZNA INTELIGENCJA
W PRZEDSIEBIORSTWACH
| GOSPODARCE (Al SPRING 2024)






Redakcja naukowa Tymoteusz Doligalski ® Daniel Kaszynski

SZTUCZNA INTELIGENCIJA
W PRZEDSIEBIORSTWACH
| GOSPODARCE (Al SPRING 2024)

SG H Oficyna
Wydawnicza WARSZAWA 2025



Recenzje
Artur Strzelecki
Sylwia Sysko-Romanczuk

Redakgcja jezykowa
Dorota Krowicka

© Copyright by Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie, Warszawa 2025
Wszelkie prawa zastrzezone. Kopiowanie, przedrukowywanie i rozpowszechnianie catosci
lub fragment6w niniejszej publikacji bez zgody wydawcy zabronione.

Wydanie I

ISBN 978-83-8030-735-3

Oficyna Wydawnicza SGH - Szkofa Gtéwna Handlowa w Warszawie
02-554 Warszawa, al. Niepodleglosci 162
www.wydawnictwo.sgh.waw.pl

e-mail: wydawnictwo@sgh.waw.pl

Projekt i wykonanie okladki
Magdalena Limbach

Sklad i lamanie
DM Quadro

Druk i oprawa
Quick Druk

Zamowienie 72/V/25



PRZEDMOWA

SZTUCZNA INTELIGENCJA - TRANSFORMACJA
GOSPODARKI | PRZEDSIEBIORSTW

0D INTERNETU DO SZTUGZNEJ INTELIGENC)I - POROWNANIE REWOLUC)I
IMODELIBIZNESU .............ooooiiiiiei 13

Tymoteusz Doligalski, Marcin Kowalczyk

SZTUCZNA INTELIGENCJA | WZROST GOSPODARCZY W PERSPEKTYWIE

TECHNOLOGICZNE) OSOBLIWOSCI ... oo 2]
Jakub Growiec

GENERATYWNE MODELE SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W FUNKCJONOWANIU
PRZEDSIEBIORSTW ... e 43

Michat Bernardelli



ZARZADZANIE INNOWACJAMI WE WDRAZANIU SZTUCZNE) NTELIGENC)I

WORGANIZACH ... a/
Ryszard Cwiertniak

WYKORZYSTANIE SZTUCZNE) INTELIGENCJI PRZEZ MALE | SREDNIE
FIRMYWEUROPIE ... ... e 73

Wojciech Nowakowski

TECHNOLOGIE, DANE | ANALITYKA
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

WYZWANIA ZWIAZANE Z DOSZKALANIEM DUZYCH MODELI
JEZYKOWYCH - PERSPEKTYWA EKONOMETRII ... 91

Igor Kapiczynski, Dawid Zdanowicz, Daniel Kaszyniski, Petro Vavryk

ZBIORY DANYCH | MODELE JEZYKOWE STOSOWANE
W JEZYKU POLSKIM DO IDENTYFIKACJI STWIERDZEN
WYMAGAJACYCH WERYFIKACI ..., 107

Krzysztof Wecel, Marcin Sawiniski, Ewelina Ksigzniak, Milena Strozyna

HIPERPERSONALIZACJA Z UZYCIEM Al Z ZACHOWANIEM
PRYWATNOSCI UZYTKOWNIKA 129

[zabella Krzeminska, Jakub Rzeznik

TRANSFORMAC)A DANYCH W CZASIE RZECZYWISTYM:
OCENA WYDAJNOSCI APACHE SPARK ....................coovvooooeeieeeean. 143

Mariusz Rafato, Emilia Kaleta-Pazdur

KWANTOWE ALGORYTMY HYBRYDOWE JAKO MODELE
UCZENIAMASZYNOWEGD ................ocooooic 161

Sebastian Zajac, Jacob Cybulski, Tomasz Kulpa



REGULACJE | SPOLECZNE KONSEKWENCJE WDRAZANIA
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

PODEJSCIE DO REGULAC)I STOSOWANIA SYSTEMOW SZTUCZNE)
INTELIGENCJI - ANALIZA POROWNAWCZA WYBRANYCH KRAJOWYCH
SYSTEMOW PRAWNYCH o 179

Aleksandra Szulc

WPEYW SZTUCZNEJ INTELIGENCJI NA KARIERE ZAWODOWA
W POSTRZEGANIU STUDENTOW UNIWERSYTETU EKONOMICZNEGO
WHKRAKOWIE ... . 195

Kamila Kwiatkowska

SEKTOROWE ZASTOSOWANIA SZTUCZNEJ INTELIGENCJI

ZASTOSOWANIE SZTUCZNE) INTELIGENC)I | HIPERAUTOMATYZAC)I
W PROCESIE FUZJI PRZEJEC ... 209

Paulina Roszkowska

GENERATYWNA SZTUCZNA INTELIGENCJA - NOWE WYZWANIA

DLARYNKU SZTUKI ... 223
Wtodzimierz Szpringer

WPLYW WDROZENIA Al NA POSTRZEGANIE METAVERSE W SEKTORZE
PRZEMYSLOW KREATYWNYCH ... 237

Aneta Siejka, Rafat Kasprzak

ZASTOSOWANIE SZTUCZNE) INTELIGENCI W DZIALANIACH
ZMIERZAJACYCH DO OGRANICZENIA KONSUMPCJI TYTONIU -
ANALIZA PRZYPADKOW NHSIWHO ... 259

Marcin Hofman, Jacek Winiarski






PRZEDMOWA

Termin ,,wiosna sztucznej inteligencji” oznacza etap jej przyspieszonego rozwoju,
podczas ktérego wnieproporcjonalnie duzym stopniu przycigga ona uwage i podnosi
oczekiwania. Pomimo znaczacych postepéw w sztucznej inteligencji oraz popularno-
$ci dyskusjina jej temat najwazniejsze zmiany, zwigzane z wptywem Al na zachowania
konsumentoéw, strategie przedsiebiorstw i funkcjonowanie rynkow, sg jeszcze przed
nami. Mozemy zatem oczekiwac rozwoju nauk ekonomicznych wynikajacego z poja-
wienia si¢ nowych teorii i rewizji dotychczasowych paradygmatéw.

Pomimo intensywnych dyskusji na temat sztucznej inteligencji odczuwaliSmy
brak wspoélnej platformy, na ktérej polscy badacze mogliby informowa¢ o wynikach
przeprowadzonych badan oraz - co na tym etapie by¢é moze wazniejsze - wymienia¢
poglady dotyczace metod badania sztucznej inteligencji w naukach ekonomicznych.
Dlatego tez -z inicjatywy Al Labu, Miedzykolegialnego Centrum Sztucznej Inteligen-
cji i Platform Cyfrowych - podjeliSmy sie w SGH organizacji corocznych konferencji
»Al Spring”.

Pierwsza edycja, z podtytutem ,Jak bada¢ sztuczng inteligencje w naukach eko-
nomicznych”, odbyla sie 8 maja 2024 r. Podczas tej konferencji wygtoszono 42 refe-
raty, a uczestniczylo w niej ponad 200 os6b (konferencja odbyta si¢ zdalnie). Jako
organizatoréw zaskoczyta nas interdyscyplinarnos$¢ konferencji. Obejmowata ona
takie obszary, jak trenowanie wielkich modeli jezykowych, scenariusze przetrwania
ludzko$ci, wdrazanie sztucznej inteligencji w organizacjach, a takze watki typowo
spoleczne, jak cho¢by wykorzystanie Al w opiece nad seniorami.

Niniejsza monografia sktada si¢ z 16 referatéw, wygtoszonych podczas tej kon-
ferencji. PogrupowaliSmy je w cztery czeSci, przedstawiajace r6zne nurty badan nad
sztuczng inteligencja w naukach ekonomicznych: perspektywa przedsiebiorstw
i gospodarki, aspekty analityczne, regulacje i spoteczne konsekwencje oraz sektoro-
we zastosowania.

Podobnie jak we wczes$niejszej publikacji AI LAB, dotyczacej platform cyfrowych
[Doligalski, Goliniski, 2024, zdecydowalisSmy sie na format zwieztych ,research letters”.
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PRZEDMOWA

Rozdziaty koncentruja sie na prezentacji kluczowej tezy, najczesciej pomijajac obszer-
ny przeglad literatury. Takie podejscie umozliwia czytelnikom szybkie zapoznanie
sie zré6znorodnymi koncepcjami i wynikami badan. Kierujac sie postulatem szybszej
i szerszej komunikacji wiedzy, zdecydowaliSmy si¢ na wydanie monografii w posta-
ci pliku elektronicznego, oferowanego w trybie swobodnego dostepu (open access).

Prezentowana monografia nie jest zamknietym projektem, lecz stanowi element
dtugofalowego procesu badawczego. Zapraszamy badaczy sztucznej inteligencji do
udziatu w kolejnych edycjach konferencji Al Spring”, ktére odbeda sie w SGH w seme-
strach letnich. Zamierzamy kontynuowac dyskusje i badania na temat Al w ramach
nauk ekonomicznych, aby lepiej rozumiec relacje miedzy ta technologia a systema-
mi spotecznymi.

Na koniec chcieliby$my ztozy¢ podzigkowania recenzentom: dr hab. Sylwii Sysko-
-Romarnczuk z Politechniki Warszawskiej oraz dr. hab. Arturowi Strzeleckiemu z Uni-
wersytetu Ekonomicznego w Katowicach. Dzieki ich uwagom unikneliSmy kilku
btedéw merytorycznych oraz zastosowalismy klarowniejszg strukture monografii.
Publikacja zostata wydana przy wsparciu finansowym udzielonym przez dr hab. Beate
Czarnacka-Chrobot, dziekan Kolegium Analiz Ekonomicznych SGH. Serdecznie dzie-

kujemy autorom za udzial w tworzeniu monografii, a czytelnikom zyczymy ciekawej

lektury.
Tymoteusz Doligalski
Daniel Kaszynski
AlLab | SGH
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Streszczenie

Rozdzial przedstawia wyniki badanh nad poréwnaniem rewolucji internetowej z rewo-
lucjg sztucznej inteligencji oraz towarzyszacych im modeli biznesu. Badanie opar-
to na analizie wypowiedzi 35 specjalistéw, posiadajacych doswiadczenie zawodowe
zwigzane z technologiami internetowymi lub sztuczng inteligencjg. Z badanh wynika,
ze rewolucja internetowa odznaczata si¢ demokratycznym charakterem, niskimi barie-
rami wejscia i stworzyta nowe uniwersum komunikacji oraz dostepu do informacji.
Rewolucja Al natomiast rozwija si¢ znacznie szybciej, ale wymaga wiekszych zasobéw
ijestzdominowana przez duze firmy technologiczne. Modele biznesu oparte na Inter-
necie koncentruja sie gtéwnie na taczeniu uzytkownikéw i dystrybucji tresci, a zmiany
wynikajace zimplementacji Al skupiaja si¢ na automatyzacji proceséw i zaawansowa-
nej analityce danych.

Stowa kluczowe: Internet, sztuczna inteligencja, rewolucja technologiczna, model
biznesu
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Wprowadzenie

Ostatnie dekady przyniosty dynamiczny rozwdj technologii cyfrowych, ktére
zmienity zachowania konsumentéw, strategie firm oraz funkcjonowanie gospoda-
rek i spoteczenistw na catym Swiecie. Internet zrewolucjonizowat spos6b komuni-
kacji i dostepu do wiedzy, doprowadzajac do tzw. demokratyzacji informacji. Wraz
z rozwojem Internetu rozwinety sic nowe modele biznesu, ktére dokonaty zasadni-
czej zmiany relacji gospodarczych (market disruption) na wielu rynkach. W ostatnich
latach jesteSmy Swiadkami kolejnej rewolucji technologicznej, ktérej istote stano-
wi gwaltowny rozwoj sztucznej inteligencji. Chociaz jej oddzialywanie jest jeszcze
w poczatkowej fazie, sztuczna inteligencja zmienia funkcjonowanie wielu organiza-
cji, gléwnie usprawniajac i automatyzujac odbywajace si¢ w nich procesy.

Zestawienie rewolucji internetowej z rewolucja sztucznej inteligencji jest inte-
resujgce poznawczo z wielu powodoéw. Obie rewolucje maja geneze technologiczna
i prowadza do fundamentalnych zmian w funkcjonowaniu spoteczenstwa i gospo-
darki [Perez, 2002]. W obu przypadkach mamy do czynienia z technologiami o cha-
rakterze uniwersalnym (general purpose technologies), ktére znajdujg zastosowanie
w wielu sektorach gospodarki czy aspektach zycia codziennego. Stad tez celem bada-
nia bylo poréwnanie charakterystyk obu rewolucji technologicznych oraz towarzy-
szacych im modeli biznesu.

Zastosowana metoda to badania z wykorzystaniem kwestionariusza ankiety, zawie-
rajacej pytania otwarte, dystrybuowane za pomocg poczty elektronicznej. Ta meto-
da badawcza, okreslana réwniez jako ,,e-mail interviewing”, bywa czasami zaliczana
do wywiaddéw pogtebionych [Meho, 2006; Dahlin, 2022]. W przypadku tych badan
respondenci preferowali ten spos6b odpowiedzi, a nie tradycyjny wywiad pogtebio-
ny, gdyz pozwalal im na refleksje nad pytaniami oraz dokonanie stosownej syntezy.
Respondentom zadano trzy pytania:

1. Czym ro6zni si¢ aktualna rewolucja sztucznej inteligencji od rewolucji interneto-
wej, ktéra rozpoczeta sie w drugiej potowie lat 90.?

2. Czymrézni sie model biznesu oparty na sztucznej inteligencji od modelu bizne-
su opartego na wykorzystaniu Internetu?

3. Czymroznia sie kluczowe czynniki sukcesu w modelu biznesu opartym na sztucz-
nej inteligencji od modelu biznesu opartego na wykorzystaniu Internetu?
Zastosowano celowy dobér respondentéw, zalecany w badaniach specjalistycznych

obszaréw wiedzy z udzialem ekspertéw [Tongco, 2007]. Wybrana metoda umozliwia

pozyskanie danych z okre$lonej dziedziny, ktore zazwyczaj nie sg dostepne w domenie
publicznej [von Soest, 2022]. Respondentami w badaniu byli specjali$ci od wykorzy-

Czes$cl. Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsighiorstw
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stania Internetu w biznesie oraz specjalisci od sztucznej inteligencji. Dane pozyskiwa-
no od kwietnia do wrzes$nia 2024 r. W sumie uzyskano wypowiedzi 35 respondentow
o lacznej dtugosci 87 tys. znakdédw ze spacjami. Dane zgromadzone w ten sposéb byty
nastepnie kodowane zgodnie z zasadami analizy tematycznej. Ponizej przedstawio-
no wyniki badan w dwoch sekcjach. Pierwsza dotyczy poréwnania rewolucji, druga
towarzyszacych im modeli biznesu.

1.1. Poréwnanie rewolucji internetowej z rewolucja
sztucznej inteligencji

Respondenci zgodni byli odno$nie do istotnos$ci rewolucji internetowej, w wyni-
ku ktérej powstat ,nowy Swiat, nowe uniwersum” (1). Internet stat si¢ woéwczas
»,NIOW3 rzeczywistoscia potaczen, komunikacjii transferu” (4), przy czym najpierw byt
yinformacyjny, a potem rozrywkowy i e-commercowy” (2). Respondenci podkre$la-
li powszechnos¢ rewolucji internetowej, ktéra ,pozwolita dotrze¢ z informacja pod
przystowiowe strzechy” (8) i, data dostep do bezgranicznych zasobéw wiedzy” (31).

Naturalnie bylo to w rézny sposéb wykorzystane, gdyz - jak zostato to w scep-
tyczny sposob wyrazone - ,durni klikali kotki, madrzejsi interpretowali dane, pozy-
skujac informacje” (31). Stworzenie ,,szeroko otwartego i w miare powszechnego
kanatu komunikacji” (6) pociagneto jednak za sobg naturalng zmian¢ w sposobie
komunikacji, ktora jeden z respondentéw okreslit jako , przejscie z gazet na monito-
1y, z listbw na e-maile” (33).

Zgodno$¢ pogladéw wystepowata wirdd respondentéw w kwestii tego, ze rewo-
lucja sztucznej inteligencji jest nastepstwem rewolucji internetowe;j. Aktualna rewo-
lucja zostata okreslona jako ,dziecko tej pierwszej rewolucji internetowej” (10), co
wynika z faktu, ze ,,opiera si¢ ona na danych w duzym stopniu zgromadzonych dzie-
ki Internetowi” (4). W podobnym duchu wypowiedziat si¢ inny respondent, podkre-
Slajac, ze bez rewolucji internetowej nie bytoby aktualnej rewolucji, bo brakowatoby
danych iinfrastruktury do uczenia systemoéw sztucznej inteligencji (20). Komplemen-
tarno$¢ obydwu rewolucji w zakresie powszechnie dostepnych funkcji zostata wyra-
zona w nastepujacy sposob: , Internet dat nam tworzy¢ dane. Al dato nam mozliwo$é
rozmowy z danymi” (33).

Rewolucja internetowa stworzyta nowe uniwersum réwniez w kontekscie gospo-
darczym. Respondenci wskazywali, ze powstaly nowe branze (takie jak e-commerce),
nowe modele biznesu (np. sklepy internetowe, e-ustugi). Istotnym czynnikiem kon-

kurencji w nowym uniwersum byt efekt sieciowy (23), czyli sytuacja, w ktoérej warto$¢é

Czes$c . Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsigbiorstw
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dla klienta zalezy od liczby uzytkownikéw. Czg¢$ciowo nowe zasady konkurowania
w Internecie sprawity, ze w niektérych przypadkach, np. firmach sektora mediowego,
dtugo byto niejasne, ,jak mozna zarobic¢” (18). Zmienito si¢ réwniez funkcjonowanie
wielu istniejacych juz instytucji (np. e-administracja, e-bankowos¢, e-learning) (29).
Rewolucja internetowa utatwita globalizacje, tworzenie globalnych taficuchéw war-
toSci i czerpania korzysci skali (23).

W odréznieniu od Internetu sztuczna inteligencja nie tworzy nowego uniwersum,
araczej ,usprawnia procesy nam juz znane” (14). Cz¢sto usprawnienia te nie s zauwa-
zane przez uzytkownika, ktéry nie ma dogtebnej wiedzy w zakresie funkcjonowania
danego rozwigzania, a ,koncentruje si¢ na wlasnej funkcjonalnosci” (29). Sztuczna
inteligencja zwieksza mozliwoSci przetwarzania, klasyfikacji i filtracji danych (23).
Niesie to za sobg dwie konsekwencje. Pierwsza z nich jest automatyzacja, dzieki kt6-
rej ,coraz wiecej proceséw decyzyjnych czy produkeyjnych moze dziataé¢ autonomicz-
nie, bez udziatu cztowieka” (23). Dotyczy to takze wykonywanych przez specjalistow
zadan intelektualnych, ktére mogg zosta¢ zrealizowane z wykorzystaniem ,tanszej
iszybszej ekspertyzy elektronicznej” (12). Druga konsekwencja jest zwigkszenie kom-
petencji pracownikéw, ktérych produktywnos¢ wzrasta dzieki uzyciu narzedzi wyko-
rzystujacych sztuczng inteligencje.

Z analizy odpowiedzi wynika przekonanie o tym, ze rewolucja sztucznej inteli-
gencji odbywa si¢ szybciej, niz rozwijala sie jej internetowa odpowiedniczka. Ta ostat-
nia ,zaczynata si¢ nieSmiato i byta gléwnie dla geekéw” (2). Dla odmiany ,,sztuczna
inteligencja spopularyzowata si¢ w ciggu pierwszego dnia, gdy Internetowi zajeto
to pewnie z dekade, a doktadnie lata 1996-2006” (2). W ostatniej wypowiedzi respon-
dent zapewne utozsamia sztuczng inteligencje z jej generatywnga odmiang. Zdaniem
innego respondenta (17) tempo i gwaltowno$¢ zmian aktualnie sie dziejgcych sa nie-
spotykane wczesniej. By¢ moze wynika to stad, ze ,Swiadomos¢ technologii jest juz
znacznie wigksza niz w latach 90.” (33) oraz z faktu, ze aktualna rewolucja bazuje
na osiggnieciach poprzedniej, jaka jest tatwos¢ komunikowania. Dodatkowo aktu-
alnie istnieje rozbudowany ekosystem finansowania typu venture capital, ,ktérego
wczesniej nie byto” (7).

Tematem poruszanym przez respondentéw byt préog wejscia. W tej kwestii ich
poglady byly zgodne. Rewolucja internetowa odznaczata si¢ garazowym charakterem
(7). Pojecie to wywodzi sie z Krzemowej Doliny, niemniej szerszy kontekst zostat traf-
nie oddany w wypowiedzi: ,W latach 90. kazdy mégt kupi¢ komputer i na darmowej
dokumentacji sklecié¢ serwis internetowy” (17). Wymagana woéwczas byta znajomos¢
»HTML-a, PHP i kilku stosunkowo prostych chwytéw w zarzadzaniu bazami danych
i serwerami” (4).

Czes$cl. Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsighiorstw
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Respondenci postrzegali prég wejscia jako wysoki w przypadku rewolucji sztucz-
nej inteligencji. Uzasadniali to faktem, ze ,na zrobienie dobrych modeli generatywnej
sztucznej inteligencji moze sobie pozwoli¢ mata liczba niezwykle bogatych firm” (8),
»rewolucja Alrozgrywa si¢ migdzy niewieloma bardzo silnymi podmiotami” (5). Inte-
resujaca poznawczo jest przedstawiona przez jednego respondenta analogia mie-
dzy rewolucja Al a podbojem kosmosu. Obydwa dziatania prowadzone sa planowo,
z zaangazowaniem ogromnych srodkéw przez najwieksze koncerny $wiata o zaso-
bach matych panstw (7).

Ciekawy jest rowniez wplyw obu rewolucji na sposoby interakcji czlowieka z kom-
puterem. Popularyzacja Internetu doprowadzita do rozwoju interfejséw opartych
na standardzie World Wide Web (16). Zastosowanie sztucznej inteligencji umoz-
liwia natomiast , gtosowe i kontekstowe interakcje” (16), zmieniajac tym sposéb
korzystania z maszyn i systemoéw informacyjnych. Zmiana ta moze si¢ sprowadzaé do
przejscia z obstugi komputera do rozmowy z nim: ,Musimy rozumie¢, jak rozmawiac
o danych i jakie pytania zadawaé. Musimy nauczy¢ si¢ rozmawia¢ z maszyna” (33).

Tematem powigzanym jest profil autora, stojacego za obydwoma rozwigzania-
mi. W przypadku rewolucji internetowej byli to mtodzi przedsigbiorcy w wieku
20-30 lat (32), ktoérzy ,wczesniej nie zajmowali si¢ biznesem, byli entuzjastami
i odkrywcami nowych Swiatéw, ktérzy wyptyneli matym stateczkiem w nieznane,
na zasadzie «jak si¢ uda, to super, a jak nie, to mata strata»” (7). Towarzyszyt temu
réwniez trend, jakim bylo kwestionowanie tradycyjnych standardéw biznesu: ,Nie
byto niczym niezwyklym, ze zalozyciele dot-coméw odwiedzali bankieréw inwesty-
cyjnych w swobodnym stroju, takim jak szorty i T-shirty” (32). Interesujacy jest fakt,
ze w kontekscie rewolucji sztucznej inteligencji respondenci nie wspominali o nie-
zaleznych przedsiebiorcach, a o wielkich firmach technologicznych, ktére sg w sta-
nie rozwija¢ wlasne modele o duzym stopniu ztozonosci. Firmy te czesto wywodza
sie jednak z rewolucji internetowej (20).

Istotna réznica miedzy dwiema rewolucjami dotyczy kwestii dominacji bigte-
chéw. Mianem tym okresla sie potezne firmy technologiczne, czesto wyroste podczas
rewolucji internetowej. Zdaniem respondentéw te firmy sg kluczowymi graczami
w zakresie tworzenia modeli podstawowych generatywnej sztucznej inteligencji (5),
a takze podkresla si¢ ich dominacje w przelomowych innowacjach (31), ktéra wynika
m.in. z dysponowania zasobami typowymi dla matych panstw i utrzymywania duzych
zespotéw badawczych (7). Dwdch respondentéw, opisujac funkcjonowanie bigte-
chéw, uzyto terminu ,wchianianie”. Przedmiotem wchtaniania przez bigtechy maja
by¢ ,tradycyjne branze niezwigzane z informatyka (medycyna, kinematografia, itp.)”
(3) lub wrecz ,wszystko, co powstaje najlepszego poza ich Swiatem” (7). Prowadzié
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to moze do ,monopolizacji duzych branz gospodarki” (23). W kontek$cie dominu-
jacej pozycji bigtechéw jeden z respondentéw wspomniat o nadziei przedsiebiorcow
na to, ze ,bigtechy nie nadaza” (19).

Rewolucja sztucznej inteligencji wywotuje — zdaniem respondentéw — wiele obaw:
,<Kwestie etyczne, bezpieczenstwo danych czy regulacje sa znacznie bardziej ztozone
niz te, ktére towarzyszyty wezesnym etapom Internetu” (16). Obawy formutowane
s szczeg6lnie mocno w kontekscie likwidacji miejsc pracy wynikajacej z automaty-
zacji, co jest ,bardziej kompleksowym wyzwaniem niz zmiany wprowadzone przez
Internet” (17). Towarzyszy¢ temu moze spadek umiejetno$ci poznawczych lub przy-
najmniej zmiana nawykéw samych uzytkownikéw, , Al bedzie dawata odpowiedzi
ijuz. Zero szukania, oceniania, weryfikacji. [...] A wiec dalsze zglupienie ludzkosci,
wtoérny analfabetyzm (Al mi napisze)” (31).

Rysunek 1.1. Najwazniejsze pojecia zwiazane z rewolucj internetowa i rewolucja
sztucznej inteligencji

nowe uniwersum demokratyzacja informacji
niskie bariery wejscie miodzi przedsiebiorcy
rewolucja internetowa
nowe hranze nowe modele biznesu
zmiana konsumpcji mediéw rozwoj interfejsow www

atmosfera globalnej wioski

usprawnienie procesow automatyzacja

wigksze tempo zmian wigksze zasoby konieczne
rewolucja sztucznej inteligencji
rozmowa z danymi wzmocnienie kompetencji
dominacja higtechow  wieksze ohawy

konflikty globalne

Zrédto: opracowanie wiasne.

Réznice w postrzeganiu zagrozenn wynikajacych z obu rewolucji moga bra¢ sie
réwniez z odmiennego kontekstu geopolitycznego. Ten temat zostal poruszony przez
jednego respondenta (30). Rewolucja internetowa miata miejsce po rozpadzie bloku
wschodniego. Owczesny Internet niést obietnice wzmocnienia wolnosci stowa, pod-
kre$lano jego zdecentralizowany charakter, ktory korelowat z modnym woéwczas
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pojeciem globalnej wioski (30). Aktualna sytuacja geopolityczna jest odmienna,
gdyz ,Swiat ponownie dzieli si¢ na bloki, a kwestie zwigzane z konfrontacja militar-
ng sg na porzadku dziennym. Rozwazania o Al sg czesto interpretowane w ramach
konfliktu USA-Chiny” (30).

1.2. Poréwnanie modelu hiznesu opartego na Internecie i modelu hiznesu
opartego na sztucznej inteligencji

Zdaniem respondentéw istotng charakterystyka modeli internetowego biznesu
jest ,taczenie ludzi i dostarczanie tresci” (22) oraz ,,dystrybucja informacji oraz pro-
duktéw” (21). W podobnym duchu wypowiedziana zostata opinia, zgodnie z ktéra
model biznesu w Internecie ,koncentrowat si¢ na demokratyzacji dostepu do infor-
macji, reklamie online oraz e-commerce, tworzac platformy, ktére taczyly uzytkowni-
kéwisprzedawcédw” (13). Firmy internetowe kojarzone sg z ,mozliwoS$cig dostarczenia
kazdemu odbiorcy spersonalizowanego produktu cyfrowego, gromadzenia danych
zwrotnych na temat dzialania produktu (od akwizycji po wzorce uzycia) i wykorzy-
stania zgromadzonych danych do rozwoju biznesu” (3). W tych firmach zazwyczaj
nie sg wykorzystywane ,zaawansowane algorytmy, przetwarzajace duze ilo$ci danych
do uzyskania efektu konicowego” (21). Powyzsze wypowiedzi podkreslajg istotna role
firm internetowych w procesie dystrybucji, komunikacjii wspoétpracy, czyli aktywno-
$ci odmiennych od typowej dla sztucznej inteligencji zaawansowanej analizy danych.

Najczesciej wspominanym kluczowym czynnikiem sukcesu firm internetowych
byt szeroko rozumiany marketing (21,22, 26). Pod terminem tym kryty sie r6znorod-
ne kompetencje marketingowe, takie jak: kreatywnos$¢ w tworzeniu i zaspakajaniu
potrzeb (3), pozyskiwanie klientéw (11), optymalizacja pod katem SEO (25), ofero-
wanie spersonalizowanego produktu (3), zarzadzanie zaangazowaniem uzytkowni-
koéw (13,22), budowanie spotecznosci (29), zarzadzanie ruchem (22). Przez dziatania
marketingowe rozumiano réwniez aspekty zwigzane z produktem, takie jak zapew-
nienie tatwosci uzytkowania (29), dostepnosci i wygody (16), udoskonalanie inter-
fejsuiustug (13) oraz rozwdj tresci (25).

Drugim najczeSciej wspominanym czynnikiem sukcesu w modelu biznesu opar-
tym na Internecie byty: mozliwos¢ globalnej ekspansji (25, 29, 31), relatywnie pro-
ste wejscie na potencjalnie duze rynki (18) lub przynajmniej osiagniecie duzej skali
(18). Zdaniem respondentéw wigzato sie to z utrzymaniem stabilnej i skalowalnej
infrastruktury internetowej (25), rozwojem stron, aplikacji i platform (25), a takze

zagwarantowaniem wysokiego poziomu cyberbezpieczenistwa (29).
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Z analizy danych wynika jeszcze jedna nieoczekiwana cecha firm internetowych.
Mianowicie, w zestawieniu z firmami wykorzystujgcymi Al firmy internetowe nie
sa postrzegane jako innowacyjne. Prawie wszystkie odniesienia do innowacyjnosci
dotyczyly firm wykorzystujacych sztuczna inteligencje. Prezes i zatozyciel popularnej
firmy internetowej, ktéra réwniez stosuje algorytmy uczenia maszynowego, wyko-
rzystanie Al wigze z innowacjami o charakterze przetomowym, podczas gdy - jego
zdaniem - w wielu firmach internetowych kluczowe jest utrzymanie efektywnosci
operacyjnej, ktéra umozliwi ,,0siggniecie zyskow przy niskiej marzy i duzej skali”
(18). Zdaniem innego respondenta, majacego doSwiadczenie w branzy interneto-
wej, model biznesu oparty na Internecie aktualnie ,nie jest narazony na turbulencje
iw tym sensie wydaje si¢ stabilniejszy, bardziej przewidywalny” (1). To wazne uwagi,
gdyz pokazuja, ze modele biznesu firm internetowych traktowane sg jako dojrzate.

Zastosowanie sztucznej inteligencji w biznesie oparte jest na ,,wykorzystaniu
zaawansowanej analityki danych, automatyzacji i inteligentnych systemoéw, ktore
poprawiajg efektywnosc¢ operacyjng i doswiadczenie klientéw” (16). Cze$¢ responden-
toéw sygnalizowata jednak watpliwosci dotyczace tego, czy mozna méwic¢ o modelu
biznesu wykorzystujacym sztuczng inteligencje. Podawali wiele argumentéw. W prze-
ciwienstwie do Internetu, ktory jest Srodowiskiem, sztuczna inteligencja stanowi jedno
znarzedzi, a sama w sobie nie tworzy uniwersum (1), w ktérym mogtyby funkcjono-
waé podmioty, w szczeg6lnosci wedtug nowych zasad. Sztuczna inteligencja stanowi
obecnie ,dodatek wspomagajacy okreslone rozwigzanie, a nie funkcjonalno$¢ fun-
damentalng czy produkt sam w sobie” (15), a jej zadaniem jest ,,pomo6c wewnetrznie,
wspomoc procesy, realizacje, prace” (33). Jedna z respondentek zwrécita uwage, ze
czesto ,jako uzytkownicy konkretnych sprzetéw czy nabywcy konkretnych ustug nie
zdajemy sobie sprawy, ze s one oparte na sztucznej inteligencji, gdyz pozostaje ona
dlanas niewidoczna” (29). Wyrazane byly réwniez poglady, ze za wczesnie na wyrdz-
nianie modelu biznesu opartego na sztucznej inteligencji, gdyz on ,si¢ jeszcze w spo-
s6b wyrazny nie wyklarowal” (4), ,,chyba nikt jeszcze nie wie, jakie bedzie endgame”
(15), a takze ,,poki co to wielki hype i zabawa” (9).

Wsréd oséb opowiadajacych sig za istnieniem modelu biznesu opartego na sztucz-
nej inteligencji pojawiat sie¢ poglad o koniecznosci wyréznienia r6znych typédw tego
modelu(3,7,8,17). Pierwszym z nich sg firmy tworzace modele podstawowe genera-
tywnej sztucznej inteligencji. Takich firm jest niewiele, dominujg wsréd nich te okre-
§lane jako bigtechy (8). Warto jednak zauwazy¢, ze niektore z tych modeli oferowane
s jako otwarte (32). Drugg kategorie firm stanowig przedsi¢biorstwa oferujace ustugi
oparte na dostepnych modelach generatywnej sztucznej inteligencji. Jeden z respon-
dentéw nadat im miano ,dostawcéw wrapperéw” (8). Mianem wrappera okre$la sie

Czes$cl. Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsighiorstw



Tymoteusz Doligalski, Marcin Kowalczyk

ustugi zbudowane na bazie istniejacych modeli podstawowych, ale oferowane nie-
zaleznie od nich. Trzecig kategorie firm stanowig przedsiebiorstwa, ktére wdrazaja
sztuczng inteligencje do usprawnienia swoich proceséw. Wykorzystujg one Al do zadan,
takich jak np. obliczanie ryzyka, prognozowanie sprzedazy, profilowanie klientow
oraz automatyzacja komunikacji za pomocg czatéw i potaczen telefonicznych (32).
Respondenci wyréznili rowniez czwarty rodzaj firm. Sg to organizacje, ktére umozli-
wiaja rozwdj modeli sztucznej inteligencji. Zostaty one przez dwoéch respondentéw
przyréwnane do sprzedawcéw topat podczas goraczki ztota (8, 19).

Powyzsza klasyfikacja przedstawia zré6znicowanie firm wykorzystujacych sztucz-
ng inteligencje. Dwa pierwsze typy mozna zaliczy¢ do modeli biznesu opartych na
sztucznej inteligencji. W trzeciej i czwartej kategorii moga tez znalez¢ sie firmy, w kt6-
rych procesie tworzenia wartosci Al odgrywa kluczowa role, ale z pewnoscia nie beda
to wszystkie podmioty nalezgce do tych kategorii. Ponizej przedstawiamy wypowie-
dzi respondentéw, dotyczace charakterystyki modeli biznesu opartych na sztucznej
inteligencji. Z ich analizy wynika, Ze respondenci mieli na mysli przede wszystkim
firmy implementujgce sztuczng inteligencje¢ do usprawnienia swoich proceséw, czyli
firmy z trzeciej kategorii.

Respondenci zgodnie wskazywali modele przychodéw firm oferujacych ustugi
oparte na sztucznej inteligencji. S3 nimi subskrypcje (7, 13, 16), licencje (13) oraz
optaty jednorazowe za uzytkowanie (16). Do stosowanych modeli przychodéw zaliczy¢
mozna réwniez wymiane bez koniecznosci uiszczania optat, a wynikajacg z ,zaptaty
danymi” lub ,zaptaty jedynie za wyzsze wersje produktu” (24). Warto zauwazy¢, ze
z wyjatkiem licencji wszystkie te modele stosowane sg przez firmy internetowe dzia-
fajace na rynku konsumenckim. Tam tez niektére z nich sie szczegdlnie rozwinety
(por. freemium).

Najczesciej podawang cecha zastosowania sztucznej inteligencji w firmach jest
automatyzacja. Te wlasciwos¢ wskazato ponad 10 respondentéw. Ich zdaniem auto-
matyzacja dotyczy proceséw (4, 16, 19, 25), powtarzalnych zadan (6, 16, 17), obstu-
gi klienta ,poprzez chat czy nawet rozmowe telefoniczng” (8) oraz decyzji (21). Jako
korzysci dla firm wynikajace z automatyzacji podawano ,,obnizanie kosztéw, gtow-
nie po stronie obstugi klienta, logistyki, generacji tresci” (4), poprawe efektywnosci
operacyjnej i doSwiadczen klientéw (16), a takze ,szybsza mozliwo$¢ skalowania”
(16). Konsekwencjg automatyzacji jest rowniez zastepowanie pracownikéw (4, 12,
28). Zaawansowane zastosowanie automatyzacji prowadzi¢ moze do autonomicz-
nego funkcjonowania przedsiebiorstwa np. kopalni lub gospodarstwa rolnego (3).
Dotyczy¢ ma to zaréwno ,prostych, powtarzalnych zadan w domenie cyfrowej” (6),
jak tez prac wykonywanych przez ekspertéw, zastepowanych przez ,tansza, szybsza,
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elektroniczng ekspertyze np. w diagnostyce medycznej” (12). W tym kontekscie zasy-
gnalizowana zostata fatwos¢ pozyskiwania mozliwosci intelektualnych przy kosztach
statych i zmiennych bliskich zeru. Respondent okreslit to zjawisko jako ,Human Brain
Substitute as a Service” (3).

Badani mniejszg wage przywigzywali do zjawiska zwanego augmentation, czyli
wzmocnienia kompetencji pracownikéw, a nie ich zastapienia. Dla odmiany respon-
dent, pelnigcy funkcje prezesa w firmie produkujacej oprogramowanie, wicksze zna-
czenie nadal wsparciu pracy cztowieka przez sztuczng inteligencje niz zastapieniu czy
wrecz eliminacji pracy ludzkiej przez Al (11). W podobnym duchu zostata sformuto-
wana opinia, zgodnie z ktéra w obecnej formie sztuczna inteligencja ma ,wspomoc
procesy, realizacje, prace” (33).

Jako kluczowy czynnik sukcesu w modelu biznesu opartym na sztucznej inteligen-
cjirespondenci najczesciej wskazywali dostep do duzych zbioréw danych o wysokiej
jakosci (10, 16, 21, 22, 27, 29). Byt to czynnik sukcesu firm o modelu biznesu opar-
tym na Al, najczesciej wskazywany przez badanych. Respondenci podkreslali réwniez
dodatkowo tematyczne wyspecjalizowanie (4) i zr6znicowanie (25) danych jako ich
pozadane atrybuty.

Drugim czynnikiem podawanym przez respondentéw razem z danymi byly zasoby
informatyczne stuzace do ich zaawansowanej analizy. Badani wspominali najczesciej
o odpowiednich modelach przetwarzajacych dane (8, 13, 18, 21, 27), ktére powin-
no sie¢ stale doskonali¢ (13), aby osiagnaé poziom jakosci i bezbtednosci zblizony do
poziomu ludzkiego (4). Mowa byla réwniez o sktadajacych sie na modele algoryt-
mach (13), ktére powinny by¢ monitorowane i dostosowywane (16). Wskazywane
byly takze wystarczajaca moc obliczeniowa (18) i szybkoS$¢ przetwarzania informacji
(10), niemniej rzadziej niz modele i algorytmy.

Kolejna grupa czynnikéw sukcesu, podawang przez respondentéw, sa kompetencje
zwigzane z dopasowaniem zaawansowanej analizy danych do proceséw odbywajacych
sie w przedsiebiorstwie. Wspominane byty skuteczno$¢ algorytmow w rozwigzywaniu
specyficznych probleméw uzytkownikéw (13) oraz integracja Al z istniejacymi sys-
temami IT (26). Trzech respondentéw za kluczowy czynnik sukcesu podato szybkos¢
wdrozen rozwigzan z zakresu sztucznej inteligencji (3, 8, 13).

W podobny sposéb w kontekscie istotnych kompetencji zarzadczych wspominano
o innowacyjnosci (3, 16, 19, 22), ktéra w przypadku firm wykorzystujacych sztuczna
inteligencje ma by¢ wigksza niz w firmach internetowych (28). Znamienne sg tu dwie
wypowiedzi. Ze wzgledu na nowy obszar kluczowe jest zatem dopasowanie produktu
do rynku (product-market fit) (18), a takze nieustanne inwestowanie w badania i roz-
woj, aby stale wprowadzaé innowacje i wyprzedzac¢ konkurencje (20).
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Respondenci wspominali réwniez o odpowiednich zasobach ludzkich. Mowa
byla o zespole pracownikéw (16, 19) lub tez wyrazano to przez pryzmat kompeten-
¢ji(21,25). Obszar tych ostatnich byt okreslany jako ,,uczenie maszynowe, inzynieria
danych i rozwéj oprogramowania” (16) lub ,,pogranicze matematyki i informatyki” (3).
Respondent zajmujgcy stanowisko menedzerskie w znanej miedzynarodowej firmie,
bedacej dostawcg rozwigzan technologicznych, oszacowat ich koszt na 100-200 tys.
USD rocznie w odniesieniu do jednego pracownika (3).

Rysunek 1.2. Pojecia zwiazane z modelem biznesu opartym na Internecie i modelem hiznesu
opartym na sztucznej inteligencii
taczenie ludzi
dostarczanie tresci dystrybucja produktow

model biznesu oparty na Internecie

kluczowy marketing ekspansja rynkowa

dojrzato$¢  nizsza innowacyjno$cé

watpliwosci, czy istnieje
analityka automatyzacja

kluczowe zhiory danych dopasowanie Al do procesow

model biznesu
oparty na sztucznej inteligencii

kompetencije pracownikéw innowacyjno$¢
internetowe modele przychodéw  etyka i regulacje

Zrédto: opracowanie wiasne.

Ostatni z wyr6znionych kluczowych czynnikéw sukcesu stanowi kwestia etyki
i regulacji. Wspomniana byla przez kilku respondentéw, ktérzy réznili sie jednak
w podej$ciu do nich. Dwéch z nich zasygnalizowato podejscie polegajace na ich prze-
strzeganiu (16) oraz przewidywaniu zmian (19). Inne stanowisko zostalo przedstawio-
ne przez respondenta ze wspomnianej w poprzednim akapicie firmy dostarczajacej
rozwigzania technologiczne (3). Jego zdaniem kluczowym czynnikiem sukcesu jest
yumiejetnos$¢ pokonywania barier prawnych, etycznych, regulacyjnych”. W podobnym
duchu sformutowany zostat poglad, zgodnie z ktérym przedsigbiorcy licza na to, ze
yregulatorzy nie nadaza za rozwojem Al” (20).

Warto zauwazy¢, ze czynniki podawane jako kluczowe dla sztucznej inteligen-

cji przyczyniajg sie do powstania wysokich barier wejscia. Obrazowo przedstawit to

Czes$c . Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsigbiorstw

23



0D INTERNETU DO SZTUCZNEJ INTELIGENC)I
POROWNANIE REWOLUC)I | MODELI BIZNESU

jeden z respondentéw. Jego zdaniem duze bariery wejscia wynikajg z takich czynni-
kéw jak , koszty ludzi i serweréw, dostep do mocy obliczeniowej, danych (to jest bar-
dzo trudny aspekt) oraz niewielkie doSwiadczenia” (18). Co wiecej, pokonania tych
barier i zaistnienia na rynku - lub nawet osiggniecia rentownosci - nie mozna trak-
towac w kategoriach trwatego sukcesu, gdyz strategie w tej w branzy okresli¢ mozna
jako ,ciggte R&D oraz ucieczke do przodu” (20).

Podsumowanie

Z opisanego badania wynika, ze rewolucje internetowa i sztucznej inteligencjir6z-
nig sie¢ w wielu aspektach, zwlaszcza w kontekscie tempa rozwoju, dostepnosci oraz
struktury rynkowej. Rewolucja internetowa byta bardziej demokratycznai otwarta na
nowych graczy. Wynikajacg z niej demokratyzacje mozna odnies¢ zaréwno do infor-
macji, jak i do przedsiebiorczos$ci. Dla odmiany w rewolucji sztucznej inteligencji,
z uwagi na wysokie wymagania zasobowe i technologiczne, wigksza role odgrywaja
duze firmy technologiczne (tzw. bigtechy). Modele biznesu oparte na Internecie sta-
wiaja na dostepnos¢ i komunikacje, natomiast Al pozwala na zaawansowang analize
danych, automatyzacje i personalizacje. Jako konsekwencje rewolucji sztucznej inte-
ligencji Jacek Dukaj podaje demokratyzacje kreatywnosci [2023], a Andrzej Sobczak
demokratyzacje automatyzacji [Sobczak, Doligalski, Golinski, w przygotowaniu].

Poréwnanie ukazuje rézne podejscia do wykorzystania technologii, jednak oby-
dwie rewolucje maja znaczgcy wplyw na rozwoj gospodarki i spoteczenstwa. Rewo-
lucja internetowa stworzyla globalne potaczenia, ktére utatwily przeptyw wiedzy,
tworzenie wielkich wolumendéw danych i tresci, podczas gdy rewolucja Al, czerpiac
z tych zasob6w, koncentruje si¢ na efektywnosci, automatyzacji oraz nowych formach
interakcji cztowieka z technologia.

Przedstawione wyniki badan obarczone sg ograniczeniami, ktére wptywaja na ich
interpretacje oraz potencjalng generalizacje. Po pierwsze, badanie przeprowadzono
zwykorzystaniem ankiety z otwartymi pytaniami. Pozwolito to na zebranie szerokiego
zakresu opinii, ograniczyto jednak mozliwo$¢ zadawania pytan dodatkowych, a tym
samym uzyskania bardziej szczegétowych wyjasnien ze strony respondentéw. Dru-
gim ograniczeniem byt dobér celowy préoby badawczej, koncentrujacy sie na osobach
zawodowo zwigzanych z rewolucjami internetowg oraz sztucznej inteligencji. Meto-
da ta pozwolita na uzyskanie informacji od respondentéw dobrze zorientowanych
w temacie, pominiete za$ zostaly osoby dysponujace wiedza o przedmiocie badan
z perspektywy innej niz biznesowy, np. z perspektywy spotecznej oraz kulturowe;j.
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Co wigcej, wszyscy respondenci zwigzani byli z Polska, tak wiec badanie nie przed-
stawia globalnego ujecia. Kolejnym ograniczeniem badania jest subiektywizm opinii
respondentéw. Ich odpowiedzi zostaty uksztattowane przez indywidualne doswiad-
czenia zawodowe, specyfike branzy oraz osobiste preferencje. Jest to jednak typowe
dla badan jakosciowych, ktérych istote stanowi rozpoznanie subiektywnych znaczen,
jakie respondenci przypisuja przedmiotowi badan. Dynamiczny postep w zakresie
sztucznej inteligencji sprawia, ze opinie wyrazone przez respondentéw przedstawiaja
ich punkt widzenia aktualny w momencie prowadzenia badan i moga niebawem ulec
dezaktualizacji. Warto wspomnie¢ o sygnalizowanej przez niektérych respondentow
niejednoznacznosci poje¢ modeli biznesu opartych na Internecie i na sztucznej inte-
ligencji. Mogta ona wptynaé na ré6znorodnos¢ udzielanych odpowiedzi i tym samym
utrudniaé wnioskowanie.

Wyniki opisanych badan wskazujg na kilka obszaréw dalszych badan. Pierwszym
znich jest ustalenie charakterystyki przedsiebiorczosci zwigzanej z sektorem sztucz-
nej inteligencji, w szczegélnosci analiza barier wejscia dla matych i srednich przed-
sigbiorstw. W badaniach tych warto skupi¢ si¢ na wyzwaniach, takich jak dostep do
zasobéw obliczeniowych, pozyskanie danych oraz rekrutacja specjalistow.

Drugi obszar dalszych badan stanowi poréwnanie wptywu rewolucji interneto-
wej i rewolucji sztucznej inteligencji na rynek pracy. Warto przeanalizowa¢ zmiany
w strukturze zatrudnienia i wymaganych przez pracodawcéw kompetencji towarzy-
szgcym obydwu rewolucjom.

Kolejnym obszarem wartym poglebienia jest ustalenie charakterystyk trzech typow
modeli biznesu opartych na sztucznej inteligencji, czyli: firm bedacych dostawcami
podstawowych modeli AT firm, w ktérych wykorzystanie generatywnej sztucznej inte-
ligencji odgrywa kluczowa role w ofercie, umozliwiajac oferowanie ustug opartych
na tej technologii; firm stosujgcych w duzym stopniu sztuczng inteligencje do auto-
matyzacji swoich proceséw.

Warto ustali¢ charakterystyke kazdego z powyzszych typéw firm, np. na wzoér
podejs¢ takich jak Business Model Canvas [Osterwalder, Pigneur, 2010] czy Lean
Canvas [Maurya, 2012]. Ciekawe poznawczo byloby réwniez ustalenie charakterysty-
ki kompozycji warto$ci oferowanej klientom przez firmy wykorzystujace sztuczna
inteligencje, w poréwnaniu z firmami, ktére jej nie uzywaja. Taka analiza pozwoli-
laby okresli¢, jakie przewagi moze zapewnia¢ implementacja sztucznej inteligencji
w zakresie wartosci dla klienta.
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Streszczenie

Mozliwe w nieodlegtej przysztosci przekroczenie przez sztuczng inteligencje (Al) pozio-
mu ogo6lnej inteligencji cztowieka wytworzy perspektywe technologicznej osobliwosci.
Sztuczna inteligencja moze wowczas przejs¢ kaskade samoulepszen, przejac kluczo-
we procesy decyzyjne oraz w petni zautomatyzowac produkcje. Perspektywa ta wiaze
sie z mozliwoscig skokowego przyspieszenia globalnego wzrostu gospodarczego, ale
stanowi tez zagrozenie egzystencjalne dla ludzkosci. W niniejszym rozdziale przed-
stawiono argumenty sugerujace wysokie prawdopodobienistwo utraty kontroli nad
nadludzkg ogo6lng sztuczng inteligencjg (AGI), jesli zostanie ona zbudowana. Nastepnie
omoéwiono mozliwe scenariusze technologicznej osobliwosci. Podkreslono, ze scena-
riusze pozytywne, czyli takie, w ktorych dziatania AGI nie prowadza do katastrofy egzy-
stencjalnej dla gatunku ludzkiego, wymagaja uprzedniego rozwigzania problemu AGI
alignment, tj. problemu zgodnosci cel6w AGI z dtugofalowym dobrostanem ludzkosci.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, superinteligencja, wzrost gospodarczy, tech-
nologiczna osobliwos¢
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Wprowadzenie

Rewolucja cyfrowa nabiera tempa. Jej pierwszy etap, trwajacy od lat 80. XX w.
i opierajacy si¢ na rozwoju komputeréw, Internetu, a nastepnie telefonéw komor-
kowych, robotéw przemystowych czy smartfonéw, przechodzi obecnie w drugi etap,
w ktdrego centrum znajduja sie algorytmy sztucznej inteligencji (Al).

Od okoto 40 lat gospodarka cyfrowa, a wiec wolumen gromadzonych i przesyta-
nych danych czy moc obliczeniowa procesoréw, rosnie zgodnie z prawem Moore’a,
awiec w tempie 20-30% rocznie [Hilbert, Lopez, 2011; Davidson, 2023]. Jest to dyna-
mika o rzad wielkosci szybsza niz wzrost globalnego PKB (okoto 2-3% rocznie). Sku-
mulowany postep w zbieraniu, przetwarzaniu i transmisji informacji uruchomit
procesy globalizacyjne, przyczyniajac si¢ do fragmentacji proceséw produkcyjnych
iutworzenia globalnych sieci warto$ci dodanej. Pozwolit réwniez na stopniowg auto-
matyzacje produkcji, w ramach ktérej praca ludzka zastepowana jest praca autono-
micznych maszyn, wykonujacych rézne zadania fizyczne i umystowe. Poprawit takze
efektywno$¢ podejmowania decyzji, prowadzac do mierzalnych wzrostow catkowitej
produktywnosci czynnikéw w gospodarce.

Rozwdj Al postepuje jeszcze szybciej niz prawo Moore’a. Moc obliczeniowa w dys-
pozycji wiodgcych firm sektora, takich jak OpenAl (Microsoft), Google czy Anthropic,
podwaja sie co okoto sze$¢ miesiecy [Sevilla et al., 2022]. Poprawa efektywnosci algo-
rytmoéw jest takze bardzo dynamiczna - szacuje sie, ze moc obliczeniowa wymagana
do osiagniecia przez duze modele jezykowe tych samych benchmarkéw zmniejsza
sie o polowe co okoto osiem miesiecy [Ho et al., 2024]. Wzrost kompetencji Al poste-
puje w przewidywalny sposéb zgodnie z tzw. prawami skalowania (scaling laws),
[Branwen, 2022], a w miare postep6w iloSciowych pojawiaja sie tez kolejne przeto-
my jakoSciowe [Tegmark, 2017]. W pierwszej polowie 2024 r. mogliSmy dzieki nim
obserwowaé skokowy wzrost kompetencji w rozwigzywaniu trudnych zadan z geo-
metrii (AlphaGeometry), w tworzeniu filméw video na podstawie polecen stownych
(SORA) czy w umiejetnosci prowadzenia angazujacej rozmowy (w pelni gltosowej)
z czlowiekiem (GPT-40). W drugiej potowie 2024 r. pojawily sie natomiast modele
rozumujgce (np. model 03 od OpenAl). Coraz mniej jest zadan, w ktérych Al radzitaby
sobie zdecydowanie gorzej od czlowieka. Istniejgce benchmarki szybko przestaja by¢
wyzwaniem dla najnowszych modeli, wobec czego w branzy wymyslane sa nowe, cze-
sto bardzo specjalistyczne, z ktérymi mato ktory cztowiek jest w stanie sobie poradzié.

W branzy Al obserwujemy dzi$§ wyscig miedzy firmami takimi, jak OpenAl (gdzie
rozwijany jest m.in. model GPT), Google (Gemini), Anthropic (Claude) czy Meta
(LLaMA), w kierunku coraz bardziej ogélnej i kompetentnej sztucznej inteligencji.
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Granica kompetencji kluczowych algorytmoéw Al, takich jak m.in. duze modele jezy-
kowe czy modele rozumujace, przesuwa si¢ naprzéd w zawrotnym tempie.

Celem niniejszego opracowania jest zarysowanie mozliwych scenariuszy przy-
sztoSci, w szczego6lnosci zas skupienie si¢ na scenariuszach, w ktérych Al przekroczy
poziom ogdlnej inteligencji czlowieka i doprowadzi do technologicznej osobliwo-
Sci. Moze to nastapi¢ w relatywnie nieodlegtej perspektywie kilku lub kilkunastu lat,
przy czym predykcja ta wynika jedynie z prostej ekstrapolacji trendéw, bez zaktada-
nia jakichkolwiek dodatkowych przeloméw technologicznych [por. Aschenbrenner,
2024]. Technologiczna osobliwo$¢ bedzie wigzata si¢ nie tylko z przyspieszeniem
wzrostu gospodarczego — dzigki pelnej automatyzacji produkgji, ale takze z przeje-
ciem proceséw decyzyjnych przez nadludzka ogélng sztuczng inteligencje, co bedzie
stanowilo zagrozenie egzystencjalne dla ludzkosci.

2.1. Al'a dynamika rozwoju $wiatowej cywilizacji

W literaturze ekonomicznej nie ma zgody na temat, czy dlugookresowy wzrost
gospodarczy przyspiesza czy zwalnia; podobnie jest z oceng dynamiki postepu techno-
logicznego. Wysuwane wnioski moga zaleze¢ od definicji zmiennej, ktéra rozpatrujemy
[Growiec et al., 2023]; przede wszystkim zaleza jednak od przyjmowanej perspekty-
wy czasowej. Prace bazujace na danych z ostatnich kilkudziesieciu lat (np. z okresu
po II wojnie swiatowej) sugeruja stopniowe spowolnienie wzrostu gospodarczego
i postepu technologicznego [Jones, 2002; Gordon, 2016]. Jesli przyja¢ dtuzszy hory-
zont kilkuset badz kilku tysiecy lat [Kremer, 1993; Roodman, 2020], wyraznie widocz-
na staje sie jednak tendencja stopniowego wzrostu obu dynamik.

W swojej monografii [Growiec, 2022a] zaproponowatem usystematyzowanie
historii ludzkosci poprzez jej podziat na pie¢ er rozwoju, zapoczatkowanych przez
piec¢ rewolucji technologicznych. Sa to kolejno:

1) eratowiecko-zbieracka, zapoczatkowana rewolucja poznawczg ok. 70 000 lat temu;
2) erarolnicza, zapoczatkowana rewolucja rolniczg ok. 10 000 lat temu;

3) era,o$wieceniowa”, zapoczatkowana rewolucjg naukowg ok. 1550r.;

4) era przemystowa, zapoczatkowana rewolucja przemystowa ok. 1800r.;

5) era cyfrowa, zapoczatkowana rewolucja cyfrowa ok. 1980r.

Oczywiscie daty kolejnych przetoméw technologicznych sa umowne. To, co jest
natomiast kluczowe, to fakt, ze kazda kolejna rewolucja technologiczna przyspiesza-
1a tempo rozwoju swiatowej cywilizacji o co najmniej rzad wielkoSci, otwierajac jed-

nocze$nie nowe wymiary rozwoju, ktére wcze$niej nie byly znane. W szczegé6lnosci
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rewolucja przemystowa uruchomita akumulacje kapitatu w postaci maszyn nape-
dzanych wtasnym silnikiem (parowym, spalinowym, elektrycznym), co skokowo
zwiekszyto mozliwosci ludzkosci w zakresie wykonywania pracy fizycznej. Z kolei
rewolucja cyfrowa pozwolila na stopniowe zastgpowanie pracy umystowej cztowie-
ka obliczeniami wykonywanymi przez urzadzenia cyfrowe, takie jak komputery czy
smartfony, co gwattownie zwigkszyto mozliwosci ludzkosci w zakresie wykonywa-
nia pracy umystowej.

Rewolucja przemystowa rozprawila si¢ z dzialajgcym wezes$niej prawem Mal-
thusa, zgodnie z ktérym postep technologiczny skutkujacy w krotkim okresie wzro-
stem produktywnosci, w dtuzszej perspektywie przektadat si¢ na wzrost populacji, co
na powrdt obnizato produktywno$¢. Dlatego produktywno$¢ pracy, a takze warun-
ki zycia przecietnego cztowieka nie mogty systematycznie rosnaé; w dtugim okresie
rosta jedynie populacja [Galor, 2005]. Zmiana takiego stanu rzeczy stala si¢ mozliwa
dopiero w erze przemystowej dzigki akumulacji kapitatu - maszyn produkeyjnych
komplementarnych wzgledem pracy cztowieka.

Natomiast rewolucja cyfrowa ma potencjat, by rozprawi¢ si¢ z obserwowana przez
caty XX w. silng zalezno$cig pomiedzy wzrostem gospodarczym a postepem techno-
logicznym oraz wzrostem kompetencji pracownikéw. W erze przemystowej, w ktorej
praca umystowa cztowieka byta niezbednym czynnikiem produkeji, komplementarnym
wzgledem wszelkich maszyn i urzadzen, dtugookresowy wzrost gospodarczy mozna
byto uzyska¢ jedynie dzieki wzrostowi produktywnosci tejze pracy [por. np. Romer,
1990]. Kiedy jednak praca umystowa cztowieka zaczyna by¢ automatyzowana - zaste-
powana przez prace maszyn dziatajacych autonomicznie — wzrost moze przyspieszac
takze i bez udziatlu cztowieka. Wszelako, aby mozliwe byto skokowe przyspieszenie
wzrostu w skali makroekonomicznej, kluczowe jest przejscie od czgsciowej do petnej
automatyzacji produkeji [Growiec, 2022b]. Tylko tak mozna bowiem oming¢ relatyw-
nie powolng prace ludzkiego umystu, stanowigcg ,,waskie gardto” dzisiejszych pro-
cesow produkeyjnych.

Stoi za tym prosta obserwacja, ze maszyny - takze programowalne maszyny cyfro-
we — mozna swobodnie akumulowa¢, a moc obliczeniowg ludzkich mézgéw nie.
Liczba mézgoéw per capita wynosi zawsze jeden; cyfrowa moc obliczeniowa per capita
moze by¢ natomiast dowolnie duza. Jesli tylko kompetencje algorytméw Al, wyko-
rzystujacych te moc obliczeniowg, wzrosna na tyle, by méc efektywnie zastapié nasze
mozgi - staniemy na progu technologicznej osobliwosci. Pokonawszy ograniczenie,
jakim jest limitowana podaz pracy umystowej cztowieka, produkt bedzie mégt rosng¢
w tempie wzrostu tego, czego Al potrzebuje, by dziata¢: mocy procesoréw. Méwimy
zatem o przyspieszeniu wzrostu swiatowego PKB o caty rzad wielkosci, do poziomu
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20-30% rocznie, zgodnie z prawem Moore’a. Oczywiscie o ile prawo Moore’a bedzie
nadal dziata¢ - przy czym mozIliwe jest zaré6wno, ze bedzie ono stabna¢ (np. ze wzgle-
duna obserwowane juz dzis$ bariery miniaturyzacji uktadéw scalonych lub problemy
z dostepnoscia energii), jak i ze przyspieszy (np. jesli zaawansowana Al dokona prze-
tomu w zakresie dostepu do taniej energii).

2.2. Technologiczna osobliwosé - definicja i ramy czasowe

W literaturze znane s co najmniej trzy definicje technologicznej osobliwosci.
Kurzweil [2005] rozumie przez osobliwo$¢ ,,przyszty okres, w ktérym tempo postepu
technologicznego bedzie tak szybkie, a jego wptyw tak gleboki, ze zycie cztowieka
bedzie nieodwracalnie zmienione”. Istnieje rowniez matematyczna definicja oso-
bliwosci jako pionowej asymptoty — momentu w czasie, w ktérym wybrana katego-
ria (np. $wiatowy PKB) dazy do nieskonczonosci. OczywiScie nieskonczony produkt
w skoniczonym czasie - wedlug oszacowan Johansena i Sornette [2001] oraz Roodma-
na [2020] byloby to okoto 2050 . - nie jest mozliwy, ale przyspieszenie tempa wzro-
stu do dowolnej skofnczonej liczby - juz tak. Odrebna definicja utozsamia natomiast
technologiczng osobliwo$¢ z momentem powstania nadludzkiej ogélnej sztucznej
inteligencji (artificial general intelligence, AGI), czyli algorytmu potrafigcego wyko-
nywaé wszystkie zadania umystowe réwnie dobrze lub lepiej niz cztowiek. Punktem
odniesienia nie jest przy tym przecietny cztowiek, lecz - osobno dla kazdego zada-
nia-grupa najlepszych na $wiecie ekspertéw, specjalizujacych sie w danym zadaniu.

Moim zdaniem w praktyce warto bra¢ pod uwage dwie bardziej robocze defini-
cje technologicznej osobliwosci - pierwsza, zblizong w duchu do mysli Kurzweila,
zaktadajaca przyspieszenie tempa wzrostu swiatowego PKB per capita o rzad wiel-
koSci, np. do 30% rocznie [Davidson, 2021], oraz druga, zakladajaca powstanie
nadludzkiej AGI.

Obie te definicje z duzym prawdopodobiefistwem wskazuja na ten sam okres,
poniewaz przyspieszenie wzrostu globalnego PKB per capita o rzad wielkoSci bez pet-
nej automatyzacji produkcji wydaje si¢ niemozIliwe, podobnie jak petna automatyza-
cja bez nadludzkiej AGI. I odwrotnie, wydaje si¢ mato prawdopodobne, by w Swiecie
znadludzka AGI, ktéra daje mozliwo$¢ znaczacego przyspieszenia wzrostu gospodar-
czego, zdecydowano sie takiemu scenariuszowi zapobiec.

Obecnie znajdujemy sie na wczesnym etapie ery cyfrowej: technologie cyfrowe
rozwijaja sie w tempie 20-30% rocznie, jednak ich rozwdj nie przeklada si¢ jesz-

cze na dynamike globalnego PKB per capita, ktoéry rosnie o rzad wielko$ci wolniej.
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Co wiecej, dynamika catkowitej produktywnosci czynnikéw (TFP) od lat 80. XX w.
wrecz nieco zwolnita [Gordon, 2016]. Jest to zjawisko zaskakujace, ktére mozna
prébowac thumaczy¢ jako okres transformacji gospodarki swiatowej z technologii
ery przemystowej w kierunku technologii ery cyfrowej [Brynjolfsson et al., 2019].
Transformacja taka wymaga zmian organizacyjnych w firmach i przesunie¢ struktu-
ralnych w gospodarce. Zgodnie z teorig tzw. krzywej J (J-curve) w okresie adaptacji
i uczenia si¢ produktywno$¢é moze si¢ nawet przejSciowo obnizy¢, by jednak osta-
tecznie przyspieszy¢.

Hipoteza Brynjolfssona et al. [2019] jest spdjna z hipoteza, Ze przyspieszenie wzro-
stu gospodarczego bedzie miato miejsce, gdy technologie Al pozwolg na peing, a nie
jedynie czeSciowa automatyzacje proceséw produkceyjnych [Growiec, 2022b]. Dopé-
ki cztowiek jest ,w petli”, cho¢by na etapie podejmowania decyzji, stanowi on waskie
gardto procesu produkcyjnego, uniemozliwiajac jego przyspieszenie.

Rozumowanie to dziala zar6wno w skali mikro, jak i makro. W skali mikro tech-
nologie cyfrowe umozliwiajg firmom z przewaga pelnej automatyzacji transformo-
wanie catych branz. Przyktadami takich firm moga by¢ Amazon (w branzy sprzedazy
wysytkowej ksigzek), Instagram (w branzy ustug fotograficznych) czy Uber (w bran-
zy przewozow osob i dostaw jedzenia). Natomiast w skali makro, aby odblokowaé
wyzsze tempo wzrostu, niezbedne bedzie opracowanie technologii Al, pozwalajacej
zastapié prace umystowa cztowieka we wszystkich istotnych ekonomicznie zadaniach.
Tego rodzaju transformatywna Al (TAI) jest pojeciem zblizonym do nadludzkiej ogo6l-
nej sztucznej inteligencji (AGI). W dalszej czeSci niniejszego opracowania pozwole
sobie je utozsamic.

Kiedy mozemy sie spodziewa¢ powstania nadludzkiej AGI? Odpowiedzi eksper-
téw na to pytanie rozkltadaja sie szeroko na osi czasu, jednak - zwlaszcza odkad Swiat
poznal mozliwos$ci ChataGPT, opartego na modelu jezykowym GPT-4 - wigksza czgs$¢
masy prawdopodobienstwa wydaje si¢ leze¢ w perspektywie od kilku do kilkuna-
stu lat, rzadziej do okoto 40 lat [Grace et al., 2024]. Medianowa prognoza z serwisu
metaculus.com wskazuje na 2030 . (wedtug stanu na marzec 2025r.); liderzy sekto-
ra (z firm OpenAl, Anthropic czy Google) rysuja te perspektywe jeszcze blizej, nawet
w 2027 1. [Aschenbrenner, 2024]. Prognoza teoretyczna Cotry [2022], oparta na zto-
zonym modelu probabilistycznym, wskazuje na 2040 r. Natomiast poglad, ze nie
wydarzy sie to nigdy, w branzy Al jest dzi§ niemal nieobecny [Grace et al., 2024], cho¢
jeszcze dziewiec lat temu bylo zgota inaczej [Etzioni, 2016].

Waznym pytaniem w kontek$cie technologicznej osobliwosci jest tez, ile czasu
bedzie potrzebne, by dzigki kaskadzie samoulepszen (tzw. eksplozji inteligencji) AGI
przeszia z poziomu inteligencji czlowieka do poziomu wyzszego niz poziom catej ludz-
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kosci razem wzietej — a wiec od pierwszej AGI do superinteligencji. W zaleznosci od
przyjetych zatozen i definicji czas ten bywa szacowany na okoto trzy lata [Davidson,
2023]; czasem moéwi sie tez o jednym roku [Aschenbrenner, 2024], a nawet o okresie
mierzonym w dniach lub godzinach [Yudkowsky, 2013].

Perspektywa technologicznej osobliwo$ci ulegta wiec w ostatnich latach znaczne-
mu skréceniu. Nie dotyczy ona przysztych pokolen, lecz pokolen zyjacych juz dzisiaj.

2.3. Petna automatyzacja a 4/ takeover

Automatyzacja zadan polega na tym, ze praca cztowieka zostaje zastgpiona pracg
maszyny. Jesli méwimy o zadaniach stanowiacych cze$¢ wiekszej catosci, jak np. auto-
matyzacja obliczenh w toku przygotowywania artykutu naukowego lub raportu biz-
nesowego, myslimy o niej jak o wdrozeniu uzytecznego narzedzia pozwalajacego
przyspieszy¢ prace cztowieka. Czlowiek wykorzystujacy takie narzedzie (np. pakiet
statystyczny z zestawem gotowych kodéw) jest bardziej produktywny niz cztowiek
go pozbawiony. Ale mozna tez pdjs$¢ szczebel wyzej i sprobowaé zautomatyzowac
cale wigksze zadanie, takie jak np. przygotowanie wspomnianego artykutu naukowe-
go lub raportu biznesowego. Dzi$ dzigki generatywnej sztucznej inteligencji zaczy-
na to by¢ mozliwe. Wtedy oczywiScie pracownicy wykonujacy takie zadania moga
straci¢ prace; jednak absolutnie nie jest to koniec historii. Przygotowanie artykutu
naukowego lub raportu biznesowego to przeciez takze cze$¢ wigkszej catosci, jaka
jest realizacja programu badan naukowych lub zarzadzanie strategiczne firma. Jesli
Al dziata szybciej i lepiej niz pracownicy, automatyzacja tych zadan zwieksza produk-
tywno$¢ lidera zespotu badawczego, tudziez dyrektora firmy, w poréwnaniu z sytuacja,
gdy byliby oni tej technologii pozbawieni. Réwniez w tym przypadku mozemy wiec
patrzeé na automatyzacje jak na narzedzie zwickszajace produktywnos¢ pracy czto-
wieka. (A moze zwolnieni pracownicy odnajda si¢ w funkcji lideréw nowych zespo-
16w i menedzeré6w nowych firm?).

Kazda hierarchia ma jednak swoj szczyt: w firmie jest to dyrektor generalny,
w uczelni rektor, a w panstwie prezydent, premier lub krol. Jednocze$nie w kazdym
procesie, ktéry nie jest biurokratycznym btednym kotem, istnieja zadania o najwyz-
szym stopniu ogélnosci - takie, jak zarzadzanie strategiczne firmga, instytucja lub kra-
jem —dla ktérych nie ma juz zadnych zadan nadrzednych. Jesli te zadania tez zostana
zautomatyzowane, to nie bedzie juz mozna powiedzie¢, ze Al zwigksza produktyw-
nosc jakiegokolwiek cztowieka. Jednak wcigz bedzie to wzrost produktywnosci rozu-

mianej jako relacja wynikéw do naktadéw.
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Wydaje si¢ wiec, ze petna automatyzacja wymaga przejecia przez Al kontroli nad
podejmowaniem decyzji, takze tych na najwyzszych szczeblach. Czy ludzkos¢ na to
pozwoli?

Pytanie to jest o tyle Zle postawione, ze trajektoria rozwoju ludzkiej cywilizacji
nie jest i nigdy nie byta konsekwencjg sSwiadomych, scentralizowanych decyzji, lecz
wypadkowa interakcji wielu decyzji rozproszonych, sktadajacych sie tacznie w jaka$
zdecentralizowang réwnowage. Kazda z tych decyzji jest podejmowana z perspektywy
lokalnych celéw i bierze pod uwage jedynie lokalne konsekwencje [Growiec, 2022a].
Wiasnosci wynikowej alokacji w skali makro poznawane sg dopiero ex post i z pew-
nym op6znieniem. Dopiero wtedy zdajemy sobie sprawe np. z efektéw zewnetrznych
naszych dziatan, a takze weryfikujemy prawdziwo$¢ naszych zatozen na temat decy-
zji innych podmiotéw.

Z lokalnego punktu widzenia oddanie Al kontroli nad podejmowaniem decyzji
wydaje sie korzystne niemal na kazdym szczeblu, od szeregowego pracownika, wyre-
czajacego sie narzedziami Al w pracy i czasie wolnym, przez menedzera, widzacego
mozliwo$¢é zaoszczedzenia czasu i Srodkow poprzez zastgpienie zadan pracownikow
zadaniami zautomatyzowanymi, po dyrektora firmy, widzacego mozliwosci zwigk-
szenia udziatu w rynku. Mozna sobie wyobrazi¢, ze i dyrektorskie decyzje moga by¢
automatyzowane, jesli tylko wlasciciel firmy bedzie dostrzegal w tym korzy$¢ i nie
bedzie widzial zagrozenia dla swojego udziatu w zyskach.

Jest jednak réznica miedzy dobrowolnym, oddolnym przekazywaniem autono-
mii podejmowania decyzji na rzecz Al a ,,sitowym”, odgérnym przejeciem jej przez
AGI (Al takeover). Mozna sobie przeciez wyobrazi¢, ze pewnego rodzaju decyzje nie
beda nigdy przekazywane Al, by ludzko$¢ mogta zachowa¢é kontrole nad swoja przy-
sztoscig. (Choé w praktyce nie jest jasne, ktére decyzje mozna bezpiecznie przekazaé,
a ktore nie; ponadto nie wiadomo, czy uda si¢ zapewni¢ w tym wzgledzie wystarcza-
jaca koordynacje ré6znych osrodkéw decyzyjnych). W tym kontekscie nalezy jednak
pamietaé o kluczowej réznicy miedzy ,waska” Al o inteligencji ogdlnej nizszej niz
ludzka, np. w formie czatbota, a AGI potrafigca dziata¢ jak agent planujacy swe dzia-
fania wsposob strategiczny. W tym drugim przypadku, inaczej niz w pierwszym, wola
jakiejkolwiek grupy oséb moze bowiem przegraé z wola AGI, stuzacg realizacji jej
celéw. Moc podejmowania decyzji moze zosta¢ nam po prostu zabrana.

Czy taki scenariusz jest realistyczny? Wydaje sig, ze tak. Po pierwsze, AGI najpraw-
dopodobniej rzeczywiscie bedzie agentem, ktory posiada cele i dazy do ich realizacji.
Jest to bezposrednig konsekwencja procesu optymalizacyjnego, w ramach ktérego
modele Al powstaja i sa uczone. Po drugie, na mocy tezy o zbieznosci celéw pomoc-

niczych (instrumental convergence thesis) Bostroma [2014] spodziewamy si¢ tez, ze —
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poza zatozonym explicite lub implicite celem finalnym - AGI bedzie takze realizowa¢
cztery cele pomocnicze: 1) przetrwanie i utrzymanie funkcji celu, 2) efektywnosé
w dziataniu, 3) kreatywno$¢ i dgzenie do udoskonalen, 4) akumulacja zasob6w.

Co wigcej, juz teraz wdrazane sg rozmaite rozszerzenia bazowych modeli Al, uta-
twiajgce im postugiwanie si¢ narzedziami cyfrowymi dostepnymi w Internecie, kom-
pilowanie i uruchamianie skryptéw, sterowanie robotami i pojazdami w realnym
Swiecie, a takze zapamietywanie i refleksje nad skutkami swoich dziatan (np. AutoGPT,
HuggingGPT). Rozszerzenia takie czgsto prowadza do autokorekt i dalszych wzrostow
kompetencji. Al staje si¢ tez coraz bardziej autonomiczna: z czatbota, ktéry grzecznie
czeka na instrukcje, a po ich realizacji przechodzi w stan uspienia, staje sie agentem,
ktéry moze dziataé w sposéb ciagly i realizowac zalozone cele (np. Devin).

AGI bedzie wigc prawdopodobnie umiata dziata¢ autonomicznie oraz bedzie
»zadna wladzy” (power seeking). Bedzie stawia¢ op6r wobec préb wylaczenia i prze-
programowania, jak réwniez aktywnie przejmowac kontrole nad zasobami, ktore
uzna za niezbedne lub chociaz marginalnie pomocne w realizacji zatozonych celéw.
W ramach przejmowania kontroli nad zasobami bedzie réwniez dazy¢ do kontroli
nad procesami decyzyjnymi, ktére si¢ z tymi zasobami wiazg. Jej skutecznos$¢ w takim
dzialaniu bedzie rosnacg funkeja jej ogélnej inteligencji.

Jednocze$nie nowo powstata AGI nie wkroczy przeciez na pole, w ktérym ludzie
sa hegemonami w podejmowaniu decyzji, a ich decyzje sg strategiczne, skoordy-
nowane i zorientowane na przyszto$¢. Bedzie to raczej Swiat zdecentralizowanych
decyzji, podejmowanych w warunkach bardzo ograniczonej racjonalnosci, ktérych
skutki w dtugim okresie i w skali makro niemal wcale nie sg brane pod uwage. Ponad-
to w Swiecie tym wiele decyzji bedzie juz dobrowolnie przekazane r6znego rodzaju
algorytmom. Jednocze$nie ludzko$¢ zalezna bedzie (w istocie juz jest) od Internetu,
zapewniajacego przeplyw informacji niezbednych do funkcjonowania sieci energe-
tycznych, transportowych, tancuchéw dostaw itd. W teorii cztowiek mégiby bez nich
funkcjonowad, jednak w praktyce przy obecnej populacji bytoby to absolutnie nie-
mozliwe. (Pamietajmy, ze w erze towiecko-zbierackiej czy rolniczej Swiatowa popula-
cja mierzona byta w milionach, a nie miliardach, np. ok. 5 mIn ludzi na catym Swiecie
w 5000r. p.n.e. czy ok. 267 mIn w 1000r. n.e. [Kremer, 1993]; o wiele nizszy byl tez
poziom zycia poszczegolnych oséb). Wszystko to wskazuje na relatywnie niska odpor-

nos$¢ ludzkosci na scenariusz Al takeover.
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2.4. Scenariusze technologicznej osobliwosci

Widzimy zatem, ze w perspektywie technologicznej osobliwo$ci ma miejsce jed-
noczesnie: 1) pelna automatyzacja produkeji przez nadludzka AGI, 2) skokowe przy-
spieszenie wzrostu gospodarczego i 3) Al takeover. Od tego punktu jednak scenariusze
sie rozwidlaja.

Kluczowa kwestig jest tu AGI alignment, czyli problem zgodnoSci celéw AGI z dtu-
gofalowym dobrostanem ludzkoSci [Bostrom, 2014]. Nalezy si¢ spodziewa¢, ze budo-
wa AGI bedzie filtrem w historii ludzkosci [Ord, 2020; Growiec, 2024], prowadzac ja
albo w kierunku przetomu rozwojowego i skokowego wzrostu kompetencji techno-
logicznych, albo w strone zagtady.

W scenariuszu pozytywnym AGI dziata dla dobra ludzkoSci, kompresujac
w ciggu jednego roku dziesiecio- albo i stulecia postepu technologicznego. Dzie-
ki AGI ludzkos¢ pokonuje dreczace ja od tysigcleci nowotwory, choroby zakazne,
a moze nawet i naturalne procesy starzenia. AGl wynajduje tez nowe, przelomowe
sposoby pozyskiwania energii ze stofica i dostarcza nam narzedzia potrzebne do
kosmicznej ekspansji.

W scenariuszu negatywnym AGI wygrywa z cztowiekiem konflikt o zasoby i nastep-
nie albo fizycznie eliminuje gatunek ludzki, albo permanentnie pozbawia go wptywu
na jakiekolwiek decyzje.

Obecno$¢ powyzszego scenariusza negatywnego oznacza, ze powstanie AGl wigze
si¢ z ryzykiem egzystencjalnym dla ludzkosci [Bostrom, 2014]. Poniewaz w Swietle
omowionych wezesniej prognoz ryzyko to moze zmaterializowac sie juz w perspek-
tywie zaledwie kilku lub kilkunastu, maksymalnie kilkudziesieciu lat, nalezy je uznaé
zanajpowazniejsze obecnie ryzyko egzystencjalne dla ludzkosci, wyprzedzajace inne
zrédaryzyk egzystencjalnych, takie jak celowo wywotana pandemia, globalna wojna
nuklearna, wybuch superwulkanu czy uderzenie asteroidy [Ord, 2020].

Oczywiscie w literaturze rozwazane sg tez inne scenariusze, nieprowadzace do
technologicznej osobliwosci: np. scenariusz, w ktérym Al oddziatuje na gospodar-
ke jedynie w spos6b ograniczony i pozostaje w petni kontrolowana przez cztowieka
[np. Acemoglu, Restrepo, 2018; Trammell, Korinek, 2020; Korinek, Suh, 2024], sce-
nariusz rozwoju Al w formie emulacji umystu cztowieka [Hanson, 2016], wreszcie
scenariusz, w ktéorym rozwdj Al zderza si¢ z twardg barierg i technologia ta nigdy
nie dociera do poziomu AGI [Gordon, 2016; Tamberi, 2024]. Wszystkie te scenariu-
sze zakladajga, ze niektére zadania (np. decyzyjne lub badawczo-rozwojowe) nigdy
nie zostang zautomatyzowane. W niniejszym opracowaniu zostang one pominiete,

a uwaga skupiona zostanie na scenariuszach technologicznej osobliwosci.
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Niestety, o ile ludzko$¢ jest wzglednie blisko stworzenia AGI, o tyle jest ona bardzo
daleko od rozwiazania problemu AGI alignment. BezpoSrednie zakodowanie funkcji
celu zgodnej z dlugookresowym dobrostanem ludzkosci wydaje si¢ niewykonalne
[Bostrom, 2014; Yudkowsky, 2022], jedyna droga staje si¢ zatem sprawienie, by algo-
rytm si¢ tego stopniowo nauczyl. Wymaga to jednak rozwigzania po drodze szeregu
niepokojaco trudnych probleméw [por. Growiec, 2024], takich jak m.in.:

1) zapewnienie poprawnejreprezentacji zaktadanej funkeji celu w procesie uczenia AGI
(ktéry dopasowuje parametry Al, by maksymalizowala ona poziom realizacji celu);

2) zapewnienie, by funkcja celu, wykorzystana w procesie uczenia, byta réwniez reali-
zowana przez sam algorytm (Al moze oszukiwac proces uczacy - jest to tzw. decep-
tive alignment);

3) unikniecie wireheadingu - wykorzystania luk w procesie nagradzania, by maksy-
malizowaé nagrode mimo braku realizacji zakladanego celu;

4) zapewnienie, ze Al bedzie kooperowac w sytuacji konieczno$ci zmiany funkcji
celu, mimo ze kazdy inteligentny byt ma naturalng sktonnos¢, by sie temu prze-
ciwstawiac (corrigibility).

Niestety, na drodze do AGI alignment nie bedzie dziata¢ metoda préb i btedéow
[Yudkowsky, 2022]. Pierwsza dostatecznie silna, nieprzyjazna AGI zablokuje bowiem
mozliwo$¢ dalszej zmiany funkcji celu i zatrzyma proces uczenia. Jako ze przez calg
dotychczasowa historie ludzkosci metoda proéb i btedéw byta niezbednym sktadni-
kiem postepu technologicznego, a rozwigzanie problemu AGI alignment nie daje si¢
znaleZ¢ poprzez proste skalowanie mocy obliczeniowych (w przeciwienstwie do roz-
woju kompetencji modeli Al), scenariusz negatywny wydaje si¢ domy$lny [Muehl-
hauser, Salamon, 2012].

Patrzac szerzej, Tegmark [2017] zarysowal 12 spekulatywnych scenariuszy przy-
sztoSci ludzkosci. Sg wsrdéd nich dwa scenariusze utopijne, ktore nalezy ocenic jako
skrajnie nierealistyczne ze wzgledu na fakt, ze ignoruja konsekwencje ré6znic w pozio-
mie inteligencji pomiedzy czlowiekiem a AGI oraz teze o konwergencji cel6w pomoc-
niczych. S3 to:

1) utopia libertarianska: ludzie, cyborgi, emulacje cztowieka (uploads) i superinte-
ligencje wspolistnieja w pokoju dzieki prawom wlasnosci;

2) utopia egalitarna: ludzie, cyborgi, emulacje cztowieka i superinteligencje wspot-
istniejg w pokoju dzieki zniesieniu wlasnosci i gwarantowanemu dochodowi.
Trzy kolejne scenariusze technologicznej osobliwosci, w ktérych AGI dziata dla

dobra ludzkosci, to:

3) dyktator pragnacy dobra ludzkoSci: wszyscy wiedzg, ze AGI rzadzi spoteczenstwem
i narzuca wiazace zasady, ale wigkszos¢ ludzi uwaza to za korzystne;
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4) bog - ochroniarz: AGI maksymalizuje ludzka szczesliwos¢, jednocze$nie zacho-
wujac nasze poczucie kontroli;

5) bég uwieziony: ludzie kontrolujg AGI, uzywajac jej do tworzenia zaawansowa-
nych technologii i pomnazania bogactwa.

Nastepne trzy scenariusze technologicznej osobliwosci, w ktérych ludzko$¢ spo-
tyka zaglada, to:

6) zdobywca: AGI przejmuje kontrole, eliminujac catkowicie ludzi jako zagrozenie
lub konkurenta w konflikcie o zasoby;

7) potomek: AGI przejmuje kontrole i zastepuje ludzi, ale pozwala im na godne wyj-
Scie, dzigki czemu ludzie traktuja AGI jako swoja godna kontynuacje,

8) opiekun zoo: wszechmocna AGI zachowuje niektérych ludzi przy zyciu, traktu-
jacich jak zwierzeta w zoo.

Istnieja tez dwa scenariusze, w ktérych nie dochodzi do technologicznej osobli-
wosci dzieki aktywnej polityce zapobiegawczej:

9) straznik bram: AGI zostaje stworzona, ale tylko po to, by zapobiegaé stworzeniu
innej superinteligencji. Chroni to ludzkos$¢ przed zagtada, ale hamuje postep
technologiczny i uniemozliwia petng automatyzacje pracy;

10) 1984: postep technologiczny jest ograniczony przez orwellowskie panstwo nad-
zoru, ktore skutecznie uniemozliwia stworzenie AGI.

Na koniec przywotajmy dwa scenariusze katastrofy z innych przyczyn niz AGI:
11) rewersja: postep jest zatrzymany przez powr6t do spoteczefistwa przedtechno-

logicznego;

12) samozniszczenie: superinteligencja nigdy nie powstaje, poniewaz zagtada ludz-
kosci nastepuje z innych przyczyn (np. wojna nuklearna lub zagtada biotechno-
logiczna).

Poniewaz ludzko$¢ jest dzi§ wzglednie blisko stworzenia AGI i bardzo daleko od
rozwigzania problemu AGI alignment, bezczynno$¢ w sferze polityki prowadzié bedzie
do szybkiego powstania ,nieprzyjaznej”, ,zadnej wtadzy” AGI, prowadzacej do reali-
zacji jednego z katastroficznych scenariuszy (6-8). Aby zwigkszy¢ prawdopodobien-
stwo realizacji scenariusza pozytywnego, czyli jednego ze scenariuszy 3-5, niezbedne
wydaje si¢ czasowe zahamowanie postepu kompetencji Al, by da¢ ludzkosci wigksza
szanse na rozwigzanie problemu AGI alignment [Grace, 2022]. OczywiScie wymagato-
by to tez aktywnego przekierowania Srodkéw na ten cel, np. z puli srodkéw stuzacych
rozwojowi kompetencji Al

Wnhikliwa refleksja i pogtebione badania nad problemem AGI alignment - na ktére
potrzebujemy wigcej czasu - powinny dac¢ w pierwszej kolejno$ci odpowiedz na pyta-

nie, czy zadanie to jest w og6le wykonalne w praktyce. Niestety w Swietle dotychcza-
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sowej wiedzy nie jest to wcale pewne. Jesli okaze sie, ze zadanie nie jest wykonalne,
skuteczna ochrona ludzkosci przed zagtada bedzie wymagata poniesienia skrajnie
duzych kosztéw, prowadzac efektywnie do orwellowskiego scenariusza (10). W moim
przekonaniu najprawdopodobniej nie uda si¢ uzyskac globalnej koordynacji dziatan,
ktoére bylyby w stanie do tego scenariusza doprowadzié. Stad tez w tym przypadku -
moim zdaniem - bardziej realny wydaje si¢ scenariusz katastroficzny, w ktérym ludz-

kos¢ straci sprawczo$¢ i by¢ moze catkiem zginie.

Podsumowanie

Myslac o przysztosci naszej cywilizacji, warto wspomnie¢ paradoks Fermiego:
dlaczego patrzac w kosmos, nie widzimy zadnych oznak cywilizacji pozaziemskich?
Wszechs$wiat jest tak ogromny i zr6znicowany - dlaczego wydaje si¢ tak martwy?
Mineto przeciez 13,8 mld lat od poczatku wszech$wiata, nasza planeta liczy 4,5 mld
lat, a nasz gatunek skolonizowat ja i zbudowal nowoczesng cywilizacje technolo-
giczng w ciggu zaledwie ok. 70 tys. ostatnich lat. Inne cywilizacje mogg wiec mie¢
miliardy lat przewagi nad nami i by¢ obecnie technologicznie bardziej zaawansowa-
ne o wiele rzed6w wielkoSci. Dlaczego wigc nie widzimy w kosmosie zadnej zaawan-
sowanej cywilizacji? Jednym z mozliwych rozwigzan tego paradoksu jest koncepcja
Wielkiego Filtra [Hanson, 1998]. By¢ moze kazda cywilizacja, zanim zacznie kolo-
nizowaé wszechswiat, musi przej$¢ przez pewien filtr, ewentualnie sekwencje fil-
troéw, ktore sg prawie nie do pokonania. Cywilizacje, ktérym nie uda si¢ ich przejs¢,
zatrzymuja sie w rozwoju albo upadaja, nie tworzac technologii, ktérag moglibysmy
obserwowac z daleka.

AGI moze by¢ jednym z takich filtrow.
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Streszczenie

Generatywna sztuczna inteligencja stala sie motorem napedowym wielu sektoréw
gospodarki, zmieniajac znacznie postrzeganie rynku pracy. W niniejszym rozdziale
przedstawiono obraz aktualnego poziomu wykorzystania GenAl przez przedsiebior-
stwa. Podjeto rowniez probe oszacowania potencjatu rozwojowego i omdéwienia zagro-
zen, wynikajacych z dynamicznego rozwoju GenAl Integralng czgscig opracowania
jest wskazanie obszaréw dziatalnosci przedsigbiorstw, ktore juz teraz odnosza duze
korzysci z wdrozenia GenAl. Zostaly one zobrazowane wieloma przyktadami zasto-
sowan w biznesie, dajac tym samym kompleksowy obraz mozliwosci wykorzystania
GenAl w dziatalnosci przedsiebiorstw oraz konsekwencji z tym zwigzanych.

Stowa kluczowe: generatywna sztuczna inteligencja, przedsi¢biorstwo, innowacyj-
nos¢, technologia, marketing, zarzadzanie
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Wprowadzenie

Terminy sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al), uczenie maszynowe
(machine learning, ML) czy big data w ostatnich latach pojawiaty si¢ wielokrotnie
w mass mediach, bedac modnym tematem zaréwno mniej, jak i bardziej naukowych
dyskusjiirozwazan. Do zbioru tzw. buzzwords dotaczylo stosunkowo niedawno poje-
cie generatywnej sztucznej inteligencji (generative artificial intelligence, GenAl). Jest to
okreslenie na tyle nieugruntowane jeszcze w swiadomosci ludzi, ze istniejg problemy
natury stricte definicyjnej. Organizacja Wspotpracy Gospodarczej i Rozwoju, Organi-
sation for Economic Co-operation and Development, OECD) definiuje GenAlI jako tech-
nologie umozliwiajacg tworzenie tresci, w tym tekstu, obrazu, dzwigku lub wideo,
po otrzymaniu zapytania od uzytkownika [Lorenz, Perset, Berryhill, 2023]. Wedtug
Deloitte jest to ,podzbidr sztucznej inteligencji, w ktérym maszyny tworza nowe tre-
Sci w postaci tekstu, kodu, gtosu, obrazéw, filméw, proceséw, a nawet tréjwymiaro-
wej struktury biatek” [Deloitte, 2023b]. Z kolei SAP uznaje GenAl za ,forme sztucznej
inteligencji, ktéra moze tworzy¢ tekst, obrazy i zr6znicowane tresci w oparciu o dane,
na ktorych jest szkolona” [SAP, 2023]. Inng definicje¢ podaje Adobe: ,zaawansowany
typ sztucznej inteligencji pozwalajacy tworzy¢ nowa tre$¢ na podstawie wzorcow
wykrywanych wistniejgcych danych” [Adobe, 2023]. Przytoczone definicje maja jedna
wspdlna ceche, a mianowicie w kazdej z nich pojawia sie stowo ,tworzenie” w kon-
tekScie nowych tresci. Warto jednak podkresli¢, ze definicje te sg do§¢ enigmatycz-
ne, gdyz odwotuja sie do niesprecyzowanych okreslen typu ,,podzbiér”, ,forma” czy
yzawansowany”. De facto zatem na ich podstawie trudno jest odr6zni¢ GenAl od juz
istniejacej od wielu lat sztucznej inteligencji (bez ,Gen”).

Pomijajac jednak kwestie definicyjne, nalezy zauwazy¢, ze w praktyce biznesowe;j
potencjat generatywnych modeli sztucznej inteligencji przejawia si¢ w gtéwnej mierze
w automatyzacji zadan, ktére dotychczas byly uznawane za mato powtarzalne, wielo-
wariantowe lub w duzej mierze kreatywne. Nic wiec dziwnego, ze szybko zauwazono
szanse na zmonetyzowanie GenAl w obszarze przedsiebiorstw. Wydaje sie, ze zmiana
paradygmatu stanowi przetom w poprawie produktywnosci pracownikéw, spersona-
lizowanym podejSciu do klienta czy transformacji funkcjonowania catych przedsie-
biorstw, dzigki mozliwosci generowania w duzej mierze nowych tresci. Stad rosnace
zainteresowanie adopcja generatywnej Al wsréd kadry zarzadzajace;j.

Niniejszy rozdziat koncentruje si¢ na dwoch aspektach. Po pierwsze, ma na celu
przedstawienie aktualnego stanu wykorzystania GenAl przez przedsi¢ebiorstwa. Po
drugie, podejmuje proébe oszacowania potencjatu rozwojowego i omdéwienia zagro-
zen wynikajacych z dynamicznego rozwoju GenAl. Integralng czeScig opracowania

Czes$cl. Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsighiorstw



Michat Bernardelli

jestwskazanie obszaréw dziatalnoSci przedsiebiorstw, w ktérych juz teraz odnoszone
sa duze korzysci z wdrozenia GenAl. Korzysci te zobrazowane zostaty wieloma przy-
ktadami zastosowan w biznesie, dajac tym samym kompleksowy obraz mozliwosci
wspotczesnego wykorzystania GenAl w przedsigbiorstwach, a jednoczes$nie stwarza-
jacunikatowy przeglad zmian na rynku pracy, ktére dokonaty sie i dopiero dokonaja
na skutek rozwoju GenAlL

Rozdziat sktada si¢ pieciu sekcji. Po wprowadzeniu, w drugiej sekcji przedstawio-
no krotka charakterystyke GenAl na tle tradycyjnych koncepcji ML i Al. Oméwiono
réwniez najpopularniejsze zastosowania. W trzeciej podano statystyki pozwalajace
na okreslenie aktualnego stopnia rozwoju oraz znajomosci tematu w réznych sekto-
rach gospodarki. Przedstawiono takze korzySci z wykorzystania generatywnej sztucz-
nej inteligencji w biznesie. Czwarta sekcja poswigcona zostata wskazaniu potencjatu
i zagrozen zwigzanych z GenAl z punktu widzenia przedsi¢ebiorstwa. Rozdzial kon-
czy sie podsumowaniem, w ktérym zawarto pewne refleksje i watki dotyczace GenAl,
warte poruszenia w dalszych rozwazaniach dotyczacych rozwoju tego obszaru badan.

3.1. GenAl - podstawowe pojecia i charakterystyka

GenAl jest stosunkowo mtoda koncepcja, datowang na poczatki 2020r. Tym-
czasem Al, ML czy DL (deep learning) maja juz do$¢ ugruntowang renome i w miare
precyzyjne definicje, chociaz r6znice pomiedzy tymi pojeciami sa do$¢ subtelne. Ich
charakterystyke mozna przedstawi¢ m.in. poprzez dokonanie podziatu na cel oraz
wykorzystanie danych. Poréwnanie tych powigzanych pojec¢ przedstawione zostato
w tabeli 3.1.

Sztuczna inteligencja okazala sie¢ doskonatym narzedziem do analizy i interpre-
tacjiistniejacych danych, poprzez stosowanie podejscia okreslnego czasami jako dys-
kryminujace. Tymczasem generatywna sztuczna inteligencja ma niezwykta zdolnos¢
do identyfikowania wzorcéw oraz tworzenia catkowicie nowej i oryginalnej tresci
od podstaw. Stanowi to podstawowga réznice miedzy klasycznym (Al) i wspoélcze-
snym (GenAl) podejsciem. Aktualnie jest to mozliwe dzigki duzym modelom jezyko-
wym (LLM, large language model), potrafigcym przetwarza¢ ogromne zbiory informacji
i generowaé odpowiedzi w jezyku naturalnym. Poniewaz LLM bazujg na sztucznych
sieciach neuronowych, GenAl w tabeli 3.1 sklasyfikowane zostato jako podzbiér DL.
Teoretycznie jednak istnieje mozliwo$¢ wykorzystania alternatywnych modeli ML.
W takim przypadku klasyfikacja powinna ulec zmianie. Na razie konkurencyjne
podejscia to przede wszystkim GAN (generative adversarial networks), VAE (variational
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autoencoders) oraz modele dyfuzji (diffusion models). Wszystkie te metody wykorzy-
stuja rézne typy sztucznych sieci neuronowych. Nie pojawily si¢ dotychczas zadne
koncepcje mogace zagrozi¢ ich dominacji.

W kontekscie tematyki niniejszego rozdzialu wazniejsze od niuanséw technicz-

nych, stojacych za implementacja istniejacych rozwigzan, sa najpopularniejsze obsza-

ry zastosowan GenAl. Z pewno$cig naleza do nich:

= generowanie obrazéw,

= tworzenie i ttumaczenie tekstu,

= powiekszanie zbioru danych o nowe, sztucznie stworzone obserwacje,

= odkrywanie zwigzkéw chemicznych i lekow,

= komponowanie muzyki,

= tworzenie Srodowisk i scenariuszy w grach komputerowych,

= monitorowanie i wykrywanie anomalii,

= interakcja z uzytkownikami z czasie rzeczywistym,

= wsparcie przy pisaniu kodu.

Tabela 3.1. Charakterystyka porownawcza pojec zwiazanych z Al

Charakterystyka Al : ML DL : GenAl
Poczatki wiek XX wiek XXI
lata 50. ‘ lata 80. | dekada ‘ Il dekada
Powiazanie - podzhior Al podzhidr ML podzhidr DL
Cel rozwoj systemow dokonywanie podejmowanie decyzji generowanie nowych
: komputerowych : przewidywari lub : zuzyciem sztucznych  : probek danych,
wykonujacych zadania, podejmowanie sieci neuronowych odzwierciedlajacych
i doktdrych potrzebna  : decyzji na podstawie i zalezno$ci wystgpujace
 jest ludzka inteligencia  istniejacych danych © w zestawie danych
j : .  treningowych
Podejscie symulacja ludzkiej wykorzystanie technik wykorzystanie tworzenie modeli
 inteligencji w celu : statystycznych do : sztucznych sieci : zdolnych do
rozwigzania ztozonych uczenia sie na podstawie neuronowych z wieloma generowania nowej
i problemow i danych i warstwami w celu  tresci, przypominajacej
i i © wyodrebnieniacech | istniejace dane
; ; : i wzorcow z danych
¢ Wykorzystanie wykorzystanie réznych nauka na podstawie nauka bezposrednio generowanie nowych
danych - metod do nasladowania : danych, aby tworzy¢ ¢ z danych, bez - danych, ktdre nie byty
ludzkiej inteligencji prognozy lub koniecznosci czescig pierwotnego
i wszerokim zakresie ; podejmowac decyzje  : wskazywania zmiennych : zestawu danych, ale
¢ zastosowari © na podstawie nowych, © maja podohne cechy
: . niewidzianych danych :

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Lista ta nie stanowi zamknietego zbioru stosowalnosci GenAl, gdyz kazdego
wrecz dnia powstajg nowe, innowacyjne pomysty bazujace na generatywnych moz-
liwosciach Al

3.2. GenAl - status quo

O popularnosci koncepcji wykorzystujacych GenAl niech poSwiadczy kilka sta-
tystyk. Uruchomiony 30 listopada 2022 r. ChatGPT firmy OpenAl przyciagnal milion
uzytkownikéw w pieé dni. Dla poréwnania [Forsal.pl, 2023] Twitterowi zajeto to dwa
lata, Facebookowi 10 miesiecy, a Netflixowi trzy i pét roku. Na przekroczenie grani-
cy 100 mln uzytkownikéw ChatGPT musiat czeka¢ zaledwie dwa miesigce od swojej
premiery [Wikipedia, 2023]. W 2024 1. juz 92% firm z listy Fortune 500 uzywato pro-
duktu OpenAl [Binance Square, 2024]. Natomiast wedtug badan ankietowych prze-
prowadzonych w 2023 r. [CCNEWS, 2023] az 70% os6b z pokolenia Z' wypréobowato
narzedzia generatywnej sztucznej inteligencji. Przy tak duzej popularnosci programoéow
wykorzystujacych GenAl wiréd oséb fizycznych nie powinno dziwi¢ zwigkszone zain-
teresowanie przedsi¢gbiorcow. Potwierdzeniem tego faktu moga by¢ statystyki méwia-
ce, Ze az co piaty uzytkownik generatywnej sztucznej inteligencji w Polsce korzysta
z niej w celach zawodowych [Deloitte, 2023a]. Ciekawym zagadnieniem jest okreSle-
nie obszaréw, w ktérych GenAl wykorzystywana jest w najwiekszym stopniu, a takze
jakiego rodzaju zastosowania przoduja aktualnie wsréd przedsigbiorstw.

W raporcie EY z maja 2024 r. [Ernst, Young LLP, 2024] podano szacunkowe war-
tosci rzedu 30-40% wzrostu liczby zastosowan GenAl w przedsigbiorstwach w kilku
poczatkowych miesigcach 2024 r. Stanowi to potwierdzenie przewidywan responden-
tow ankiety przeprowadzonej przez McKinsey, a mianowicie skokowy wzrost wyko-
rzystania GenAl w przedsigbiorstwach z 33% w 2023 r. do 65% w 2024 r. [McKinsey,
2023]. Integracja z narzedziami wykorzystujacymi generatywna Al nie jest jednak
réwnomierna w przekroju przedsiebiorstw i sektoréw gospodarki. Firmy o pro-
filu technologicznym zdecydowanie przoduja w zestawieniu. Wedtug Al in Busi-
ness — Global Back to Contents Trends Report 2024 firmy Addepto [2024] az 48% z nich
przyznalo si¢ do stosowania GenAl w swoich produktach i ustugach. Na dalszych
miejscach znalazty si¢ firmy z sektora handlu detalicznego i e-commerce, finanséw
i ubezpieczen, opieki zdrowotnej (po 6,5%), a nastepnie produkcja przemystowa,
marketing i reklama, logistyka i transport, energetyka oraz edukacja (po 3%). Mimo

1 Generation Z obejmuje osoby urodzone w latach 1997-2010 lub 1995-2012.
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wyraznego wzrostowego trendu te niewielkie procenty swiadczg o tym, ze natych-
miastowe dostosowanie dziatalnosci firm do mozliwosci oferowanych przez GenAl
nie jest mozliwe i sporo czasu uptynie, zanim korzysci z wdrozenia rozwigzan opar-
tych na generatywnej Al okazg si¢ na tyle duze, aby dokona¢ jakosSciowego przeto-
mu w polityce poszczegdlnych przedsigbiorstw. Nalezy réwniez zwréci¢ uwage, ze
sektor technologiczny niejako zmuszony jest do szybszego wdrozenia rozwigzan
GenAl, przede wszystkim przez szybko rozwijajaca sie konkurencje. Zrozumiaty jest
jednak znacznie wolniejszy proces przyswajania GenAl w przypadku firm z innych
sektoréw gospodarki. Wiele z nich bowiem ograniczanych jest przez obowigzujace
regulacje prawne (np. sektor medyczny czy finansowy), ktérych zmiana czy dosto-
sowanie wymaga dluzszego czasu. Dodatkowo naktad srodkéw finansowych oraz
wysitek wlozony w edukacje pracownikéw, ktore s niezbedne przy tak gruntownych
zmianach, stanowi czesto zbyt duze ryzyko, zwlaszcza w dynamicznie zmieniajgcej sie
technologicznej rzeczywistosci. Nie mozna réwniez pomingac jeszcze jednego aspektu
wdrozen nowych rozwigzan bazujacych na generatywnej Al, a mianowicie pracowni-
kéw zagrozonych utratg pracy. Bez watpienia bowiem rewolucja GenAl bedzie takze
miala niebagatelny wptyw na rynek pracy, zaréwno eliminujac, jak i tworzac wiele
stanowisk. Z przewidywaniami dotyczacymi wptywu generatywnej sztucznej inteli-
gencji na strukture rynku pracy mozna zapozna¢ si¢ m.in. poprzez lekture artykutéow
Daco [2024],Rege’ai Hemachandrana [2024] czy Kalisha i Wolfa [2023]. Wykraczaja
one jednak poza zakres niniejszego opracowania.

Szybkos$¢ wdrazania GenAl w przedsigbiorstwach zalezy bezpoSrednio od tego,
jak duza warto$¢ dodang wnosza proponowane rozwigzania. Warto zatem wymienic,
jakie —sposrod wielu dostepnych - zastosowania sg czesto wykorzystywane w przedsie-
biorstwach. Wedlug przywolywanego juz raportu Addepto [2024, s. 13] az 61% respon-
dentéw wymienito tworzenie ogdlnie rozumiane;j tresci, a 45% wskazalo na zastosowanie
NLP (natural language processing). Na kolejnych miejscach znalazty sie rozszerzanie
danych (data augmentation, 39%), wsparcie IT i rozwdj oprogramowania (32%) oraz
kreatywne projektowanie (29%). Wiekszos¢ z wymienionych zastosowan jest Scisle
powiazana z sektorem IT, co nie powinno dziwi¢, skoro to przedsiebiorstwa o profilu
technologicznym przoduja we wdrozeniach GenAl w swojej dziatalnosci. Co wiecej,
wskazane zastosowania sprowadzajg sie do tych najpopularniejszych, rozpowszech-
nionych przez ChatGPT mozliwosciach stwarzanych przez GenAl. W gtéwnej mierze
bazuja bowiem na zapytaniach, dajacych mozliwo$¢ zaawansowanego wyszukiwa-
nia oraz generowania tekstu czy obrazéw. Pozostale, wskazane przez respondentéw,
zastosowania wigzg si¢ z zadaniami z zakresu informatyki i data science. Tak ograni-
czony zakres wskazywanych zastosowan sktania do rozwazan, czy wynika on z braku
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pomystéw na przydatne w dzialalnosci przedsigbiorstw rozwigzania wykorzystujace
mozliwo$ci GenAl, czy tez moze dtuzszy proces wdrazania niz w przypadku dostep-
nych na rynku zastosowan w sektorze IT. CzgSciowej odpowiedzi na to pytanie moga
udzieli¢ wyniki ankiety przeprowadzonej wirod tego samego grona respondentéw
(zestawiono je na rysunku 3.1).

Rysunek 3.1. Odsetek respondentdw wskazujacych na okreslone korzysci z generatywnej
sztucznej inteligenciji w biznesie (%)

Automatyzacia procesow [
Wzmacnianie kreatywnosci i innowacyjnosci [ NG
Optymalizacja proceséw decyzyjnych [ ENEREGEGEGEEEEEEE )
Redukeja kosztow [T

Dalsza personalizacja i zwigkszenie zaangazowania klientow

Zwigkszenie przychoddw poprzez otwarcie na nowe mozliwosci

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Addepto [2024].

Z danych przedstawionych na rysunku 3.1 wynika, ze ponad potowa respondentéw
potrafila wskazac az cztery wymierne korzysci z generatywnej sztucznej inteligencji
w biznesie. Duza cze$¢ z nich w dalszym ciggu sprowadza si¢ jednak do wykorzystania
na potrzeby przedsi¢biorstwa popularnych narzedzi GenAl, takich jak ChatGPT ofero-
wany przez OpenAl czy Gemini firmy Google, jak rowniez bardziej specjalistycznych
Microsoft Copilot, Perplexity, Jasper czy Grammarly. Z pomocg tych narzedzi specjali-
$cido spraw sprzedazy mogg tworzy¢ szybciej i taniej artykuty oraz tresci promocyjne,
a programisci kod zrédtowy programéw. Nie ma jednak na razie innych spektakular-
nych i dostrzeganych przez wigkszos¢ uczestnikéw rynku kierunké6w wykorzystania
GenAlw bezposredniej dziatalnoSci przedsigbiorstw. Powodem moga by¢ m.in. wska-
zywane przez BCG [2024] niedobér talentéw i umiejetnosci (62%), niejasne prioryte-
ty inwestycyjne (47%) i brak strategii na rzecz odpowiedzialnej sztucznej inteligencji
(42%). Wedtug tego samego raportu az 90% przedsigbiorstw wybiera strategie oczeki-
wania, az GenAl wyjdzie poza szum medialny, albo prowadzi eksperymenty z GenAl
na malg skale. Wida¢ zatem mocny dysonans pomiedzy marketingowymi hastami
na temat innowacyjnosci oraz oczekiwaniami dotyczacymi potencjatu generatywnej

Al a faktycznie podejmowanymi dziataniami ze strony firm. Z tej wstrzemiezliwoSci
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w dzialaniu wybijajg sie firmy sektora technologicznego, dla ktérych wspomniane
antybodzce de facto nie istnieja lub przejawiaja si¢ w minimalnym stopniu. Nie zmie-
nia to faktu, ze generatywna sztuczna inteligencja pozostaje w kregu Scistego zainte-
resowania przedsi¢biorstw nie tylko z sektora technologicznego.

3.3. GenAl w hiznesie - potencjat i zagrozenia

Mimo deklaracji dotyczacych checi szybkiego wdrozenia rozwigzan opartych na
GenAl wigkszo$¢ przedsigbiorstw stosuje dostepne narzedzia w do$¢ ograniczonym
zakresie, a ewentualne dalsze inwestycje blokowane sg przez szereg czynnikoéw, w tym
brak wykwalifikowanych pracownikéw, wysokie koszty implementacji oraz duze i trud-
ne do mitygacji ryzyko wdrozenia. Nie umniejsza to jednak duzego potencjatu GenAl
z punktu widzenia przedsiebiorstwa. Na potwierdzenie przytoczmy kilka statystyk.

W przeprowadzonym przez PWC [2024] badaniu wsréd wiascicieli firm 86% z nich
wskazuje, ze sztuczna inteligencja stata si¢ powszechnie stosowana w ich firmach
w codziennych operacjach biznesowych. Jednoczesnie szacuje si¢, ze sam ChatGPT
pozwala na zwigkszenie produktywnosci pracownikéw nawet o 40% [Talent Alpha,
2024]. Pokazuje to potencjalne kierunki transformacji dotychczasowych modeli pracy
i potencjalny wzrost efektywnosci.

Poza zwigkszaniem produktywnosci pracy oraz wymuszeniem zmiany profilu
pracownikow kluczowy zaleta GenAl jest znacznie nizszy prog wejscia dla nowych
dziatan biznesowych oraz znaczne przyspieszenie badain i rozwoju poprzez projek-
towanie generatywne. Aktualnie widoczne jest to raczej na mocno specjalistycznych
obszarach, takich jak sektor gamingowy [Limbasiya, 2024], muzyczny [Marr, 2023],
[Moore, Acharya, 2023] czy farmaceutyczny [McKinsey, 2024]. W innych sektorach
istnieje jednak rowniez duzy potencjat aplikacyjnosci, szczegdlnie na polu automa-
tyzacji proceséw i pracy ludzkiej w przedsigebiorstwach. Potencjat ten wedtug badan
Bain & Company [Singh, O’Keeffe, 2023] szacowny jest na co najmniej 40% w sekto-
rach takich jak ustugi administracyjne czy przemyst informacyjny (tacznie z teleko-
munikacja), ale tylko na niespetna 30% w sektorach ustugowych.

Oproécz automatyzacji zadan jednym z czeSciej wymienianych zastosowan GenAl
jest personalizacja do$wiadczenia klienta. To tez jednak jeden z obszaréw, w ktérym
oczekiwania klientow zderzajg si¢ z preferowanym kierunkiem rozwoju firm zajmu-
jacych sie obstuga klienta. Mimo rosngcej bowiem obecnosci chatbotéw tylko 7%
uzytkownikéw deklaruje zaufanie do nich, w przeciwienstwie do az 49% oséb, ktore
wykazuja zaufanie do porad rzeczywistych ekspertéw [Saldanha, Staehle, 2021].
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Brak akceptacji klient6éw to tylko jeden z wielu probleméw, napotykanych przez
przedsiebiorstwa wdrazajace GenAl [University of Leed, 2024]. Do tych czgsciej wymie-
nianych nalezy z pewnoscig ograniczony dostep do najnowszych technologii. Tylko
nieliczne firmy mogg udzwigna¢ wysokie koszty poczatkowe, czesto przekraczajace
milion USD, za infrastrukture informatyczna, wydatki na szkolenia oraz dostep do
danych. W przeciwnym razie s3 uzaleznione od potentatéw na rynku informatycz-
nym, oferujacych dostep do ustug w zakresie GenAl [Wu, 2024].

Brak zaufania do narzedzi wykorzystujacych GenAl ma swoje uzasadnienie w cze-
sto kwestionowanej ich wiarygodnosci, ktéra manifestuje sie generowaniem niedo-
ktadnych, niezweryfikowanych Iub po prostu nieprawdziwych informacji. Zjawisko
to znane jest pod nazwa halucynacji Al [IBM, 2023]. Przedsi¢biorstwa nie mogg sobie
natomiast pozwoli¢ na uszczerbek w reputacji zwigzany z uzyskaniem lub przekaza-
niem btednych danych. W szczegdlnosci grozne sg wszelkie odpowiedzi dyskrymi-
nujace okreslone grupy demograficzne badz osoby ze wzgledu na pochodzenie, pte¢
czy religie. Stad decyzje o braku rozpoczecia lub wstrzymaniu prac wdrozeniowych.

Jednym z najwigkszych zagrozen dla przedsigbiorstw z punktu widzenia wdroze-
nia GenAl sg obawy prawne. Dyskusyjng kwestig pozostaja prawa wtasnosci intelek-
tualnej, ktore obejmuja naruszenie praw autorskich i znakéw towarowych [Vadapalli,
2023]. Dzieta licznych twércéow i artystéw, dostepne w Internecie, sg bowiem przez
wiele programéw wykorzystywane w procesie trenowania modeli Al. Rodzi to powaz-
ne obawy dotyczace oryginalnosci tre§ci generowanych przez te systemy oraz obej-
mujacych je praw autorskich, a tym samym stwarza realne ryzyko dla dzialalnosci
firmy. Wyrazem dezaprobaty dla takiego zachowania potentatéw technologicznych
sa pozwy niezadowolonych autoréw i redakcji, np. pozew ,The New York Times”
przeciwko OpenAl i Microsoft [Rotkiewicz, 2023], w ktérym podnoszone sg argu-
menty wykorzystania bez zgody milionéw artykutéw do treningu modeli jezyko-
wych takich jak ChatGPT.

W ostatnich latach duza wage przyklada sie do ekologizacji, w tym tzw. §ladu
weglowego (carbon footprint) pozostawianego w wyniku dziatalnosci cztowieka. [lo$¢
energii elektrycznej niezbednej do trenowania modeli GenAl jest zazwyczaj liczona
w dziesigtkach tysiecy megawatogodzin i stale ro$nie [de Vries, 2023]. Przektada si¢
to na tysigce ton metrycznych emisji dwutlenku wegla (w zaleznosci m.in. od lokali-
zacji centréw obliczeniowych). Dla poréwnania miedzykontynentalny lot w obie stro-
ny to okoto jednej tony wyemitowanego CO,. Wspomagana przez GenAl odpowiedz
na zapytanie pozostawia nawet dziesi¢ciokrotnie wickszy §lad weglowy niz klasyczne
zapytanie do wyszukiwarki internetowej. Poniewaz istnieja klienci, ktérzy zwracaja

uwage na nastawienie przedsiebiorstw do ochrony srodowiska, jak réwniez regulacje
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prawne w niektérych panstwach narzucajg konieczno$¢ ograniczenia negatywnego
wplywu na Srodowisko, kwestie ekologii musza by¢ brane pod uwage przez przed-
siebiorstwa przy podejmowaniu decyzji zwigzanych z inwestowaniem w rozwigzania
wykorzystujace GenAl

Ostatni z poruszanych w niniejszym rozdziale aspektéw zwigzanych z GenAl z punk-
tuwidzenia przedsigbiorstw stanowig dylematy natury etycznej. Jak wiele technologii,
tak réwniez GenAl moze by¢ wykorzystane do monetyzacji niezgodnej z przyjetymi
standardami moralnymi. Przyktadem takich dziatan sa z pewnoscig dezinformacja (fake
news), trolling oraz tzw. deepfake, czyli obrébka obrazu w celu stworzenia niepraw-
dziwych sytuacji z wykorzystaniem realnych lub wygenerowanych wirtualnie oséb.
Spektakularnym i zarazem przerazajacym przyktadem jest deepfake w branzy porno-
graficznej [Wiggers, 2023]. Realistyczne zdjecia i wideo z mozliwoscig podstawienia
twarzy dowolnej osoby, bez jej wiedzy i zgody, moze prowadzi¢ do skompromitowa-
nia nie tylko celebrytéw, ale i pracownikéw przedsiebiorstw, a tym samym wptyna¢
na reputacje firmy. Mozna wyobrazi¢ sobie scenariusze, w ktérych wptywa sie w ten
sposdb na wyniki finansowe przedsiebiorstw, a nawet wyniki wyboréw na poziomie

lokalnym czy og6lnopanstwowym.

Podsumowanie

W niniejszym rozdziale poruszono wybrane, istotne z punktu widzenia przedsig-
biorstw, aspekty wykorzystania generatywnej sztucznej inteligencji, jej potencjatu
rozwojowego oraz zagrozen zwigzanych z dynamicznym rozwojem technologicznym
ichecig integracji rozwigzan z aktualnie obowigzujacymi procesami w przedsi¢bior-
stwach. Czg$¢ z nich opiera sie na przewidywaniach wydedukowanych na podstawie
badan ankietowych i w zwigzku z tym podane statystyki moga mocno rozmijaé si¢
z faktycznym rozwojem tego obszaru nauki i biznesu. Nalezy tez wzigé¢ poprawke
na kwestie promocji, wptywajace na wyolbrzymianie niektérych osiggnie¢ oglasza-
nych przez firmy. Warto takze zwréci¢ uwage na znaczacg réznice pomiedzy rzeczami,
ktére mozna zrealizowa¢ pod wzgledem technologicznym, a takimi, ktérych wdroze-
nie jest optacalne z punktu widzenia przedsiebiorstwa. Tym samym wdrazanie GenAl
w przedsiebiorstwach mozna traktowaé jako swego rodzaju problem decyzyjny, ktéry
w poréwnaniu z era przed generatywna Al, jest bardziej ztozony i obarczony wigk-

sz niepewnoscia.
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Wymienione aspekty nie wyczerpuja w zadnym przypadku tematyki GenAl. Istnie-
ja znane kwestie, ktére bezposSrednio lub posrednio wptywaja na dziatalno$¢ przed-
siebiorstwa, a sg konsekwencjg generatywnej Al. Wiele aspektéw jednak zostanie
dopiero zidentyfikowanych wraz ze wzrostem penetracji rynku przez narzedzia bazu-
jace na GenAl. Réwniez przedstawione opisy i przyklady nalezy traktowac raczej jako
sygnalizacje istnienia konkretnego problemu, a nie szczeg6towy opis jego rozwigza-
nia. Z pewnoscia jednak generatywna Al ma potencjat na zrewolucjonizowanie rynku
pracy i dziatalnosci przedsigbiorstw. Czy to nastapi, dowiemy si¢ w najblizszych latach.
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ZARZADZANIE INNOWACJAMI WE WDRAZANIU
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W ORGANIZACII
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Streszczenie

W rozdziale oméwiono role zarzadzania innowacjami w trakcie wdrazania sztucznej
inteligencji (artificial intelligence, AI) w organizacji. W tresci przedstawiono, w jaki
sposob zastosowanie Al wptywa na automatyzacje procesow oraz poprawe efektywno-
Sci operacyjnej. W dynamicznie zmieniajgcym sie otoczeniu biznesowym interdyscy-
plinarne podejscie do dziatalnoSci innowacyjnej oraz integracja nowych technologii
z procesami tworzenia produktow i ustug majg kluczowe znaczenie dla utrzymania
konkurencyjnosci. Zwrécono uwage na aspekty zwigzane z ryzykiem, ktére nalezy
uwzgledni¢ podczas implementacji nowych rozwigzan technologicznych. Podkreslo-
no takze znaczenie odpowiedniego przygotowania pracownikéw, dojrzatosci kultury
organizacyjnej oraz zarzadzania zmiana, aby zapewni¢ zgodno$¢ rozwigzan z regula-
cjami oraz akceptacje uzytkownikéw koncowych. Dodatkowo, przedstawiono matryce
pomiaru, ktéra finalizuje rozwazania na temat oceny zdolnosci organizacji do imple-
mentacji sztucznej inteligencji, przektadajac na praktyczne dzialania wazne aspekty
zarzadzania innowacjami, takie jak integracja technologii, gotowo$¢ do zmian i efek-
tywnos¢ operacyjna.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, integracja technologii, wdrazanie sztucznej
inteligencji, innowacje biznesowe Al
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Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al) posiada potencjat do tworzenia
przetomowych innowacji [Grashof, Kopka, 2023]. Z kolei zarzadzanie innowacjami
jest obecnie wazniejsze niz kiedykolwiek wczes$niej, stanowi istotny czynnik rozwo-
ju organizacji. W rozdziale tym przyjeto, ze interdyscyplinarne i miedzyfunkcyjne'
podejscie do innowacji Al jest kluczowe w ztozonym otoczeniu biznesowym. Orga-
nizacje, aby nadazy¢ za trendami, integruja nowe technologie z procesem tworzenia
produktéw lub ustug. Jednoczesnie powinny one zachowac daleko idacg ostroznosé.

Wedtlug autora zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji w organizacjach
powinno by¢ postrzegane jako oddzielna dziedzina - dziatalno$¢ innowacyjna’. Auto-
matyzacja rutynowych zadan oraz wsparcie w zaawansowanych analizach danych
pozwalaja odkrywaé nowe mozIliwosci, takie jak: optymalizacja proceséw, zwiek-
szenie wydajnosci, lepsze zrozumienie rynku, szybsze podejmowanie decyzji oraz
tworzenie innowacyjnych produktéw i ustug, ktére lepiej odpowiadajg na potrzeby
klientéw. W tym kontekscie trzeba jednak pamietac, ze ,,innowacja jest to wszelka,
z zalozenia korzystna zmiana w r6znych obszarach dziatalnosci organizacji, wnosza-
ca postep w stosunku do stanu istniejgcego. Czesto ma ona charakter ewolucyjnego
poprawiania rzeczy istniejacych, ocenianego pozytywnie w Swietle kryteriéw danej
organizacji” [Koziot, 2013, s. 69-70]. Nalezy tez stwierdzi¢, ze zastosowanie Al w orga-
nizacji obejmuje zlozony proces, tj. poszukiwanie wiedzy i perswazje, podejmowa-
nie decyzji, wdrozenie oraz potwierdzenie zmiany [Carayannis i in., 2024, s. 17-21].

Jednoczesnie, z rosngca dostepnoscig nowych technologii, konkurencja moze
minimalizowa¢ przewage innowatoréw poprzez stosowanie podobnych narzedzi.
W zwigzku z tym organizacje powinny stale doskonali¢ swoje dziatania, inwestowaé
w nowe strategie, budowac relacje z klientami oraz rozwija¢ kompetencje swoich
pracownikow.

Celem tego rozdzialu jest zatem charakterystyka wybranego etapu zarzadzania
innowacjami opartymi na Al - dyfuzji innowacji biznesowych, dlatego w tresci omo-
wiono kluczowe czynniki, ktére moga wptywaé na przyswajanie nowych narzedzi
Al'w organizacji. W dalszej czesSci wykazano, ze efektywne zarzgdzanie innowacjami
w obszarze wdrazania Al wymaga strategicznego podejscia, obejmujgcego zaréwno
aspekty technologiczne, jak i organizacyjne [Cwiertniak, 2024, s. 12-13], ponadto:

1 Zespoly interdyscyplinarne lub miedzyfunkcyjne sktadaja si¢ z 0s6b z réznych obszaréw specjalizacji
(dyscyplin) albo dziatéw (funkcji) pracujgcych razem nad wspélnym celem w organizacji.

2 Drzialania rozwojowe, finansowe i komercyjne podejmowane przez organizacje w celu tworzenia
innowacji.
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= integracja Al z istniejgcymi systemami informatycznymi oraz procesami bizne-
sowymi jest niezbedna do pelnego wykorzystania potencjatu nowej technologii;

= sukces aplikacji Al zalezy w duzej mierze od dojrzatosci organizacyjnej oraz kom-
petencji pracownikow.

Zakres badan literaturowych zostal ograniczony do obszaru organizacji, ze szcze-
g6lnym uwzglednieniem innowacyjnosci, na ktéra duzy wptyw maja pracownicy.
W przeprowadzonych analizach szczeg6lng uwage zwrécono na znaczenie dojrza-
tosci kulturowej. Dojrzata kultura organizacyjna, otwarta na innowacje, elastyczna
i wspierajgca wspotprace miedzy zespotami jest uznawana za wazny czynnik sukce-
su. Wrozdziale przedstawiono takze propozycje matrycy oceny zdolnosci organizacji
do wdrazania sztucznej inteligencji (OZO), ktéra mierzy wazne dziedziny zarzadza-
nia innowacjami, takie jak funkcjonalnos¢, wykonalnos¢ oraz optacalnosé projektu
innowacyjnego opartego na systemach Al.

Wspolczesne modele sztucznej inteligencji’ moga zmienia¢ wybrane funkcje
biznesowe*, dlatego miedzyfunkcyjne zarzadzanie innowacjami’ powinno zapewni¢
skuteczne wdrozenie Al poprzez poprawe zaangazowania pracownikéw. Pomaga ono
uwzglednic¢ ryzyko etyczne, prawne i bezpieczenstwa, taczac wiedze z takich dziedzin
jak prawo, IT i zarzadzanie. Jasno ustalone role uzytkownikéw koricowych® promu-
ja bowiem kulture odpowiedzialno$ci, a wspétpraca miedzy dziatami w strukturze
organizacyjnej utatwia wymiane wiedzy i dobrych praktyk. Taki sposéb zarzadza-
nia oznacza przejrzystos¢, odpowiedzialno$¢ oraz celowe wykorzystanie technologii
[Sinhaiin., 2024].

3 Sztucznainteligencja to dziedzina informatyki zajmujaca si¢ tworzeniem systemow i programoéw, ktére
nasladujg ludzkie my$lenie oraz zachowanie, umozliwia maszynom wykonywanie zadai wymagajacych
inteligencji, takich jak rozpoznawanie obrazéw, przetwarzanie jezyka naturalnego czy podejmowanie
decyzji. Z kolei model Al to matematyczna reprezentacja proceséw myslowych, wykorzystywana przez
algorytmy do rozwigzywania okreslonych probleméw na podstawie danych treningowych. Dodat-
kowo innowacyjny model sztucznej inteligencji to zaawansowana wersja standardowego modelu,
ktéra wprowadza nowatorskie rozwigzania, takie jak wigksza precyzja w przewidywaniu, lepsza ana-
liza wynikéw czy zdolnos¢ do adaptacji w dynamicznie zmieniajgcym sie Srodowisku, przynosi orga-
nizacjom przewage konkurencyjng i realizacje bardziej ztozonych dziatan.

4 Funkcje biznesowe - zbiér zadan, ktére organizacja powinna regularnie wykonywa¢ w celu komercja-
lizacji produktu lub ustugi.

5 Miedzyfunkcyjne zarzadzanie to wspdtpraca pomiedzy réznymi dzialami organizacji, takimi jak IT,
marketing czy produkcja, w celu skutecznego wdrazania technologii, typu sztuczna inteligencja. Dzieki
temu rézne zespoty wspolnie pracujg nad realizacjg celéw firmy, pozwalajac na poprawe integracji
nowych technologii z codziennymi dziataniami firmy.

6 Uzytkownik koficowy to osoba, ktéra ostatecznie korzysta z produktu, ustugi lub oprogramowania.
W kontekscie biznesowym i technologicznym uzytkownik koficowy jest odbiorca, dla ktérego produkt
zostal opracowany.

Czes$c . Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsigbiorstw



ZARZADZANIE INNOWACJAMI WE WDRAZANIU
SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W ORGANIZAC)I

Organizacje, ktore integruja nowe narzedzia IT ze swoimi og6lnymi strategiami,
moga nie tylko wykorzystaé pelny potencjat sztucznej inteligencji, ale takze przyczy-
ni¢ si¢ do poprawy efektywnosci operacyjnej oraz tworzenia wartosci dla klientow.
To z kolei moze wzmocnic ich pozycje na rynku.

4.1. Strategiczne zarzadzanie innowacjami we wdrazaniu Al -
standaryzacja i integracja technologii

Generatywna sztuczna inteligencja (GenAl) znajduje sie obecnie na wczesnym eta-
pie rozwoju technologii oraz dyfuzji innowacji’, pomimo to nowe narzedzia zaczyna-
ja przejmowac wybrane funkcje biznesowe, wczesniej juz zautomatyzowane, np. ERP
(enterprise resource planning), CRM (customer relationship management) itd.

Kompleksowa standaryzacja odnosi si¢ do synergii proceséw technologicznych
i organizacyjnych, co pozwala na integracje innowacyjnych rozwigzan Al w struktu-
rach organizacji, zapewniajgc tym samym sp6jnosc i efektywnosc¢ operacyjng. Nowa
technologia moze umozIliwi¢ matym organizacjom efektywne konkurowanie z wigk-
szymi firmami, jednak wymaga to odpowiednich zasob6w i strategii wykorzystania
zaawansowanych narzedzi, obnizajac bariere ich wej$cia na rynek. Waznym czynni-
kiem w tym procesie jest organizacyjna dojrzato$¢, ktéra mogag osiaggnac nawet mniej-
sze organizacje. Dzieki zwinnej strukturze mniejsze firmy adaptuja si¢ do nowych
technologii oraz podejmuja decyzje szybciej niz duze korporacje. To pozwala im ela-
stycznie reagowac na nowe trendy i innowacje, integrujac skutecznie narzedzia Al
w dziatalnosci operacyjne [Miric, 2023; Porter i in., 2015].

Z kolei normalizacja w organizacji oznacza dziatania zgodnie z ustalonymi pro-
cedurami. Przynosi ona korzysci w postaci spdjnosci, efektywnosci i wysokiej jakosci
realizacji zadan, a takze utatwia poréwnywanie wynikéw i proceséw z innymi organi-
zacjami. Moze jednak wigza¢ sie rowniez z negatywnymi skutkami, takimi jak biuro-
kratyzacja procesu decyzyjnego, ktoéra prowadzi do spowolnienia reakcji organizacji
na dynamicznie zmieniajgce si¢ otoczenie rynkowe. Zbyt formalne procesy moga
utrudnia¢ dopasowanie si¢ do nowych wyzwan i ograniczaé elastyczno$¢ dziatania.
Ujednolicenie to moze obejmowac rézne dziedziny zarzadzania, w tym zarzadzanie
jakoscig, procesami, projektami oraz innowacjami i technologiami.

Wedtug teorii innowacji Josepha Schumpetera innowatorzy to osoby, ktore wpro-
wadzaja na rynek przelomowe produkty, technologie lub ustugi, przeksztatcajgc tym

7 Innowatorzy dopiero niedawno zaczeli informowac organizacje o korzysciach stosowania generatyw-
nej sztucznej inteligencji [zob. Cwiertniak, 2024, s. 39].
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samym cate rynki za pomocg technologii tzw. twérczej destrukeji. Imitatorzy nato-
miast adaptuja te nowosci, nie wprowadzaja przetomowych zmian, ale usprawniaja
istniejgce rozwigzania i rozprzestrzeniaja je na szeroka skale. Granica miedzy nimi
polega na tym, ze innowatorzy kreuja mozliwosci, podczas gdy imitatorzy optyma-
lizuja i rozwijaja istniejgce pomysty [Cwiertniak, 2024, s. 14]. Powszechny dostep do
nowych narzedzi technologicznych oznacza, ze imitatorzy moga korzystac z podob-
nych systemédw. Mimo ze ulatwia to tworzenie nowych produktéw, jednocze$nie
pozwala konkurentom na kopiowanie pomystéw i produktéw. W takim Srodowisku,
w zaleznoSci od branzy, sukces moze bardziej zaleze¢ od skutecznego zarzadzania
irelacji z klientami niz od samego postepu technicznego, cho¢ w niektoérych obsza-
rach postep ten moze odgrywaé wazna role, np.:
= nowe systemy wzmacniaja pozycje dostawcow technologii, poniewaz firmy budu-
jace swoje produkty na bazie oferowanych rozwigzan muszg akceptowa¢ warun-
ki ustalane przez producentéw systemoéw, ograniczajac ich swobode dziatania;
= nowe platformy IT moga sprzyja¢ tworzeniu podobnych, mniej innowacyjnych
produktéw. Chociaz obnizajg one koszty oraz bariery wejscia na rynek, jedno-
cze$nie ograniczaja unikatowo$¢ produktéw opracowywanych z ich wykorzysta-
niem. To zjawisko moze ogranicza¢ ré6znorodnos¢ i innowacyjnos¢ produktow

i ustug na rynku®.

Miedzyfunkcyjne podejscie do projektéw Al polega na integracji wiedzy i umiejet-
nosci z ré6znych dzialéw organizacji w celu skutecznego zarzadzania sztuczng inteli-
gencja. Zaktada ono wspoétprace miedzy r6znymi zespotami, takimi jak IT, marketing,
produkcja, HR, prawny i inne, aby maksymalnie wykorzysta¢ potencjat nowej tech-
nologii. Zalety standaryzowanej organizacji obejmujg sp6jnos¢ i przewidywalnosé
dziatan dzieki ujednoliconym procedurom. Uproszczenie i optymalizacja proceséw
prowadza do zwigkszenia efektywnosci operacyjnej, co moze przektadac sie na reduk-
cje kosztow i poprawe konkurencyjnosci w branzy oraz na rynku.

4.2. Integracja Al z systemami informatycznymi i procesami hiznesowymi

Integracja narzedzi Al z istniejagcymi systemami informatycznymi pozwala na efek-
tywne wykorzystanie dostepnych zasobéw i danych, co jest kluczowe dla uzyskania
korzysci zaréwno dla organizacji, jak i uzytkownikéw konicowych. Niemniej wprowa-
dzenie nowych technologii wigze si¢ takze z wyzwaniami. Organizacje powinny by¢

8 Znormalizowana technologia zwieksza mobilno$¢ pracownikéw na rynku pracy, poniewaz nie musza
oni uczy¢ si¢ nowych programéw od podstaw przy zmianie zatrudnienia.
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gotowe na zaklécenie modeli biznesu i na tyle zwinne, aby adaptowac si¢ do nowych
warunkoéw [Nagarajan, 2023].

Liczba organizacji korzystajacych z botéw generatywnej Al roénie dynamicznie’,
zdecydowanie szybciej niz Swiadomo§¢ pracownikéw o potencjalnych zagrozeniach
zwigzanych z wykorzystaniem nowych narzedzi w praktyce. Jak wynika z najnow-

szych badan Cyberhaven Labs, ilo$¢ danych wprowadzanych do systeméw AI'"

przez
pracownikoéw tylko w okresie od marca 2023 r. do marca 2024 r. wzrosta niemal sze-
Sciokrotnie [2024].

LLMs (duze modele jezykowe) generuja prognozy przysztych wzorcéw na podsta-
wie analizy danych historycznych, jednak nie przewiduja przysztosci w dostownym
sensie, a raczej identyfikujg prawdopodobne wyniki na podstawie wzorcéw z prze-
szlosci. Sa to zaawansowane modele sztucznej inteligencji, ktore zostaty przeszkolone
na duzych zbiorach danych tekstowych w celu rozumienia, generowania i przetwarza-
nia ludzkiego jezyka. Wykorzystujg one techniki gtebokiego uczenia, a w szczegdlnosci
sieci neuronowe, aby przewidywac kolejne stowa lub frazy na podstawie wcze$niejsze-
go kontekstu. W przeciwienstwie do modeli prognostycznych, typu regresja liniowa,
LLMs sg zdolne do bardziej ztozonych zadan, takich jak generowanie tekstu, ttuma-
czenie, odpowiadanie na pytania czy prowadzenie konwersacji. Modele te nie znaja
znaczenia poje¢ ,prawda” czy ,falsz”, poniewaz sg trenowane na danych interneto-
wych i dostarczajg odpowiedzi, ktére sg statystycznie prawdopodobne w publicznych
repozytoriach [Desaiiin., 2023].

Negatywne skutki uzywania algorytméw w procesach wewnetrznych organizacji
obejmuja kilka waznych kwestii. Po pierwsze, sztuczna inteligencja moze pomdoc pra-
cownikom wykonujacym powtarzalne zadania, automatyzujac ich procesy i zwiek-
szajac wydajnosc. W przypadku kluczowych pracownikéw zbyt duze poleganie na Al
moze jednak obnizy¢ ich motywacje, innowacyjnos$¢ i zaangazowanie oraz prowadzi¢
do spadku satysfakcjiitrudnosci z utrzymaniem talentéw, zwlaszcza jesli ograniczo-

9 Naprzyktad w strukturze organizacyjnej korporacji IT - Nvidia pracuje obecnie 65 botéw (generative
Al ,agents”).

10 System sztucznej inteligencji mozna zdefiniowa¢ jako oprogramowanie lub system komputerowy,
ktory wykorzystuje techniki i algorytmy do realizacji okreslonych zadan. Definicja ta moze obejmowac
zaréwno systemy, ktére wykorzystuja komponenty Al jako jedng z wielu technologii, jak i te, w kto-
rych Al jest kluczowym elementem, napedzajacym cato$¢ funkcjonowania. Systemy, w ktorych Al jest
»glownym silnikiem”, to takie, gdzie procesy decyzyjne, automatyzacja lub analizy oparte s przede
wszystkim na algorytmach uczenia maszynowego, sieciach neuronowych lub innych technikach AL
Z kolei systemy, ktore jedynie zawierajg komponenty Al, moga wykorzystywac te technologie do wspar-
cia lub automatyzacji wybranych zadan, ale nie sa catkowicie zalezne od Al w swoim funkcjonowa-
niu. Przykltadami moga by¢ zar6wno autonomiczne systemy zarzadzania produkeja, w ktérych Al jest
kluczowym elementem optymalizujacym procesy, jak i systemy CRM, ktére korzystajg z Al do analizy
danych klientéw, ale funkcjonuja takze z innymi technologiami.
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na zostanie ich autonomia i mozliwosci twoércze. Po drugie, skutecznos¢ modelu LLM
dotyczy czesto samodzielnych zadan, na ktérych model juz zostat przeszkolony, znie-
checajac kluczowych pracownikéw do kreatywnych dziatan i poszukiwania innowa-
cyjnych rozwigzan [Duarte, 2024; Waber, Fast, 2024].

W tradycyjnych systemach sztucznej inteligencji proces podejmowania decyzji
czesto pozostaje niejasny dla uzytkownikéw, co jest efektem tzw. czarnej skrzynki.
Wiasnie dlatego stworzono wyjasniajace systemy Al, ktére pozwalajg zrozumie¢, jak
narzedzie rozwigzuje ztozone problemy decyzyjne. Modele ttumaczace algorytmy IT
budujg zaufanie wiréd pracownikéw poprzez zapewnienie przejrzystosci dziatania
systemu, sprawdzenie zabezpieczen oraz btedéw. Dzieki temu uzytkownicy moga mieé
wicksza pewnos¢, ze system dziala zgodnie z ich oczekiwaniami. Ponadto zrozumie-
nie funkcjonowania modeli Al umozliwia ich optymalizacje, co prowadzi do spraw-
nych decyzji opartych na analizie danych biznesowych [Cwiertniak, 2024, s. 44-48].
Korzysci te moga si¢ jednak r6znic¢ w zaleznosci od wybranego przypadku oraz jako-
$ci baz danych [PwC, 2018].

4.3. Dojrzatosé kultury organizacyjnej

We wdrazaniu sztucznej inteligencji w organizacji istotnym pojeciem jest auto-
nomia pracownikéw, zwlaszcza ekspertéow oraz specjalistow, ktérych kompeten-
cje s3 wprowadzane do bazy danych Al Chodzi o to, ze im wigcej proceséw i decyzji
zostaje zautomatyzowanych, tym bardziej moze zosta¢ ograniczona samodzielnos¢
tych pracownikéw w podejmowaniu decyzji czy rozwigzywaniu probleméw. Zasto-
sowanie Al moze zmniejszy¢ ich wptyw na ksztaltowanie rozwigzan, zaangazowanie
oraz poczucie kontroli nad wlasng praca.

Dojrzatos$¢ kultury organizacyjnej to poziom przygotowania oraz zdolno$¢ organi-
zacji do przyjecia innowacyjnych zmian. Obejmuje gotowos¢ pracownikéw do nauki,
elastycznos$¢ w podejsciu do innowacji oraz wspétprace miedzy zespotami. Dojrza-
1a organizacja jest otwarta na nowe rozwiazania, toleruje popeinianie btedéw oraz
odznacza sie zdolnoscig do zarzgdzania zmiang.

Dlatego gléwny nurt dyskusji zwigzanej z zastosowaniem Al dotyczy stwierdzenia -
nowe narzedzia Al nie bedg skuteczne w organizacji, jezeli nie zaakceptujg ich uzyt-
kownicy koncowi [Kellyiin., 2023]. Aby przekona¢ pracownikéw do nowosci, liderzy
zmian powinni odkry¢ geneze trzech konfliktéw intereséw. Po pierwsze, uzytkownicy
moga nie dostrzegac korzysci dla siebie. Po drugie, moga by¢ obcigzeni dodatkowy-
mi obowigzkami w trakcie aplikacji systeméw. Po trzecie, moga straci¢ niezaleznos¢.
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Menedzerowie powinni wiec nie tylko przewidzie¢ trudno$ci i nimi zarzadzad, ale
takze budowac baze interdyscyplinarnej wiedzy poprzez odpowiednie angazowanie
sie wnowe technologie. W przeciwnym razie warto$¢ nowych rozwigzan moze okaza¢
si¢ niezadowalajgcaiw efekcie wplynaé negatywnie na poziom satysfakcji pracowni-
koéw [BCG, 2024; Kellogg i in., 2023, s. 40-48; McKinsey, Company, 2023].

W artykule pt. Five Myths About Generative Al That Leaders Should Know, opubliko-
wanym przez Wharton School of the University of Pennsylvania, autorzy omawiaja
pie¢ powszechnych mitéw zwigzanych z generatywna sztuczng inteligencja, ktoére
mog3a wplywa¢é na jej postrzeganie oraz zastosowanie. Celem niniejszej publikacji jest
potrzeba szkolenia lideréw, aby wyzbyli si¢ tych przekonan, ktére czesto towarzysza
rosnacej popularnosci Al, oraz wskazanie, jaki moga mie¢ wptyw na podejmowanie
decyzji. Snyder i Velasterui [2024] szczegotowo analizujg przesadne oczekiwania zwia-
zane z nowg technologia, aby poméc menedzerom w lepszym zrozumieniu poten-
cjalu nowej technologii.
= Mit1:Narzedzia generatywnej Al sa dostepne za darmo lub niewiele kosztuja.

Pomimo ze niektére narzedzia Almoga by¢ dostepne za darmo lub w niskiej cenie,

profesjonalne rozwigzania cze¢sto wymagaja duzej inwestycji. Koszty te obejmuja

budowe infrastruktury, wsparcie techniczne oraz dostosowanie do specyficznych
potrzeb organizacji.
= Mit 2: Al zawsze generuje wysokiej jakoSci tresci.

Alnie zawsze tworzy poprawne tresci, poniewaz jej dzialanie opiera si¢ na danych,

na ktérych zostata wytrenowana. Jako$¢ tych danych ma kluczowe znaczenie, a bez

odpowiedniego nadzoru i wsparcia ze strony cztowieka system moze generowaé
nieprawdziwe informacje.
= Mit 3: Generatywna Al dziala bez ludzkiej interwencji.

Al'moze wykonywa¢ zadania autonomicznie, chociaz wymaga nadzoru ze strony

czlowieka. Elementy takie jak cel biznesowy, kontekst oraz kluczowe przyktady

z zycia muszg by¢ redagowane przez ludzi.
= Mit4: Generatywna Al zastapi pracownikow.

Alraczej wspiera pracownikéw, automatyzujac rutynowe zadania, niz catkowicie

ich zastepuje. Jest to narzedzie poprawiajace wydajnos¢, ale ludzie s potrzebni

do tworzenia i kontroli warto$ci dodane;j.
= Mit5: Implementacja Al jest prosta i szybka.

Wdrozenie generatywnej Al wymaga czasu i zasobéw. Proces integracji Al z ist-

niejacymi systemami, jej dostosowanie oraz zapewnienie zgodnosci z regulacja-

mi i standardami etycznymi stanowi skomplikowane wyzwanie dla organizacji.
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Zastosowanie Al w organizacji niesie zar6wno wyzwania, jak i korzysci. Do gtéwnych
wyzwan naleza konieczno$¢ posiadania specjalistycznej wiedzy, integracja technolo-
gii z istniejagcymi procesami biznesowymi oraz zarzgdzanie zmianami w organizacji
[Ledro i in., 2023]. Ponadto korzysci ptynace z wykorzystania Al obejmuja poprawe
efektywnoSci operacyjnej oraz tworzenie spersonalizowanych produktéw i ustug.
W tym celu interdyscyplinarne podejscie do projektéw Al polega na integracji wie-
dzy oraz umiejetnosci z réznych dziedzin i specjalnosci. Dzieki wspotpracy eksper-
téw z réznych obszaréw zainteresowania istnieje mozliwo$¢ pelnego wykorzystania
potencjatu Al oraz osiagniecia strategicznych celéw firmy.

Kompleksowe podejscie do nowych narzedzi ulatwia integracje Al w ré6znych
aspektach dzialalno3ci przedsiebiorstwa, co pozwala na efektywniejsze wykorzystanie
danych, automatyzacje proceséw i optymalizacje decyzji strategicznych. Dzigki temu
organizacje moga nie tylko zwieksza¢ swoja konkurencyjnos$¢ na rynku, ale takze lepiej
odpowiadac na zmieniajace si¢ potrzeby klientéw i wyzwania technologiczne. Imple-
mentacja Al wymaga jednak odpowiedniej infrastruktury technologicznej, wsparcia
specjalistow z réznych dziedzin oraz ciagtego szkolenia personelu, co jest niezbedne
do pelnego wykorzystania potencjatu oferowanego przez te nowoczesne technolo-
gie. Dzigki temu organizacje moga znacznie lepiej zarzadza¢ zmianami, angazujac
w proces wicksza liczbe interesariuszy oraz zwickszajac skuteczno$¢ wykorzystania
nowych rozwigzan [Cwiertniak, 2024, s. 86].

W dojrzatych przedsigbiorstwach zastosowanie Al przebiega znacznie szybciej,
poniewaz pracownicy s3 otwarci na zmiany, a zarzadzanie innowacjami jest postrze-
gane jako czynnik dlugoterminowego rozwoju. Kultura innowacji nie tylko utatwia
wykorzystanie nowej technologii, ale takze sprzyja innowacyjnosci oraz adaptacji
nowych rozwigzan IT. W trakcie oceny zdolnosci organizacji do wdrazania Al istotne
jest zatem zbadanie wybranych elementdw, takich jak integracja Al z procesami biz-
nesowymi oraz kultura organizacyjna. Te aspekty zostaty dodatkowo oméwione we
wprowadzeniu do matrycy pomiaru (tabela 4.2).

4.4. Matryca pomiaru zdolno$ci organizaciji do wdrazania Al

Gléwnym wyzwaniem w dyfuzji projektéw opartych na Al jest nie tylko adaptacja
innowacji biznesowych do wymogoéw organizacji, ale takze uzyskanie odpowiednie-
go poziomu akceptacji pracownikéw. Zintegrowana wiedza taczaca rézne dziedziny,
takie jak IT, HR i zarzadzanie zmiang, moze stymulowac prace, utatwiajac adaptacje
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nowych technologii. Taka wspétpraca pozwala uwzgledni¢ zaréwno techniczne, jak
i spoteczne aspekty wdrozenia Al.

Czynniki akceptacji innowacji opartej na Al zwigzane sg ze strategia, organiza-
cja oraz procesem. Obejmujg m.in. okreslenie nowych rél kierowniczych, tworzenie
planéw dzialania, projektowanie proceséw, opanowanie narzedzi oraz reagowanie
na zakltécenia w sytuacjach kryzysowych. Determinanty te mozna mierzy¢ w wybranych
obszarach (tabela 4.1), takich jak: integracja narzedzi Al z dtugoterminowymi celami
organizacji; dostosowanie struktury organizacyjnej do nowych wymagan wynikaja-
cych ze sztucznej inteligencji; skutecznos¢ dyfuzji innowacji oraz gotowos¢ do reago-
wania na niespodziewane problemy zwigzane z zastosowaniem nowej technologii.

Kluczowe jest wiec zaangazowanie wszystkich pozioméw zarzadzania, aby zapew-
nic sp6jnos¢ i zgodnos¢ odnowionych procesé6w z misja oraz wizja organizacji. Dodat-
kowo regularne szkolenia oraz rozwdj kompetencji pracownikéw sa niezbedne do
pelnego wykorzystania mozliwosci oferowanych przez sztuczng inteligencje.

Tabela 4.1. Wewnetrzne determinanty wdrazania Al w organizacii

Determinanty oceny Komponenty oceny

Strategia innowacji

Adaptacja strategii znajomo$¢ dokumentdw strategicznych, wskaznikow innowacyjno$ci

Dojrzato$¢ projektowa zdolno$¢ organizacji do identyfikowania czynnikéw sukcesu

Organizacja i kultura innowacji

Przywodztwo decyzyjnos¢, kompetencje, umiejetno$¢ reagowania w sytuacjach kryzysowych

Wspétpraca umiejetnos$¢ pracy w grupie oraz wspélnego rozwiazywania probleméw

Kultura wyrozumiatosc, tolerancja, zezwolenie na popetnianie bteddéw

Organizacja pracy planowanie, koordynacja, udziat personelu

Proces adaptacji

Budzet znajomos¢ planu finansowego oraz inwestycyjnego

A Metody wdrozeniowe umiejetnos¢ wykorzystania istniejacych metod organizacii i zarzadzania
Kryteria oceny jasno zdefiniowane, uzyteczne, szeroko rozumiane determinanty oceny

Zr6dto: opracowanie whasne na podstawie: Cwiertniak [2024].

Zastosowanie sztucznej inteligencji (AI) w organizacji to ztozony proces, ktory
wymaga nie tylko odpowiednich metod dziatania, ale takze przemyslanego zarza-
dzania innowacjami. Sztuczna inteligencja ma potencjat do zmiany funkcjonowania

organizacji, automatyzujac procesy oraz wspierajac podejmowanie decyzji. Jednak
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skuteczna implementacja nowego systemu zalezy od kilku innych czynnikéw, takich
jak: gotowos¢ organizacji do zmian, zdolnos¢ systemu do integracji oraz kompetencje
pracownikéw. W tym celu przedstawiono autorska matryce oceny (tabela 4.2), ktéra
obejmuje trzy gtéwne obszary pomiaru: funkcjonalnos¢, wykonalno$é i optacalnosé
innowacji opartej na Al. Funkcjonalno$¢ odnosi sie do jakoSci i innowacyjnosci roz-
wigzania, wykonalnos¢ obejmuje zdolnos¢ organizacji do skutecznego wdrozenia
technologii, biorgc pod uwage przygotowanie personelu, kulture organizacyjna oraz
wybrane narzedzia IT. Optacalno$é dotyczy aspektéw finansowych i ekonomicznych,
takich jak rentowno$¢ projektu i jego wptyw na efektywno$¢ operacyjna.

Matryca pomiaru zdolnoS$ci umozliwia organizacjom identyfikacje mocnych i sta-
bych stron w procesie wdrazania sztucznej inteligencji (Al). Wskazuje obszary, ktére
wymagaja optymalizacji, co jest niezbedne do maksymalizacji korzysci. Bez wlasciwej
oceny kluczowych elementéw projektu opartego na Al proces implementacji moze
napotkacé liczne trudnosci. Prezentowany schemat stanowi zatem narzedzie wsparcia
na kazdym etapie zarzgdzania innowacjami - od ideacji, przez innowacje, az po dyfu-
zje. Ponadto przyjeta struktura pomiaru jest elastyczna i moze by¢ dostosowywana
do indywidualnych potrzeb badanej organizacji.

Tabela 4.2. Ocena zdolnosci organizacii do wdrazania Al (0Z0) - wybrane ohszary

Kategoria zdolnosci organizaci . Ocena systemu
do wdrazania Al Pkt Opis oceny
Ocena funkcjonalno$ci innowacii Al
Jakosci znajomos$¢ metod 1 brak dziatan zwiazanych z ocena jakosci
i innowacji-ZPl ¢ planowaniaikontroli  : ) ) . ) )
P 2 : realizowanie przez organizacje w ograniczonym zakresie wtasnych
: jakosci AN
: badan jakosci :
; 3 dziat jakosci, zajmujacy sie adaptacja rozwiazan spoza przedsighiorstwa
Innowacyjnosé - tatwos¢ sprawnej, 1 brak dziatan dotyczacych B+R :
2P i skutecznej, : . o , )
o 2 ¢ prowadzenie przez organizacje w ograniczonym zakresie wtasnych
odpowiadajacej . ) R . )
L hadan w celu statej modernizacii i tworzenia nowych produktow
oczekiwaniom :
jakosciowymrealizacii © 3 prowadzenie przez organizacje wtasnych badar i wspotpraca
innowacji ze wyspecjalizowanymi jednostkami sektora B+R
System opanowanie narzedzi 1 gromadzenie i przechowywanie informacji na no$nikach papierowych
i komunikacji-ZSI : IT, wykorzystanie : L, s Lo
2 i istnienie w firmie wewnetrznej sieci informatycznej, obejmujacej
haz danych oraz o
. . 30-50% pracownikow
doswiadczenia
3 | istnienie w sieci wewnetrznej rdznych haz danych oraz stosowane
nowaoczesnych systeméw informatycznych
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cd. tabeli 4.2

Kategoria zdolnosci organizaci . Ocena systemu
do wdrazania Al Pkt | Opis oceny
Ocena wykonalnosci innowacii Al
Styli system : umiejetnosé C brak sprzedazy produktéw innowacyjnych
zarzadzania- ZSZ : wykorzystania ; L . L . a0
istniejacych standarddw 2 udziat w sprzedazy produktéw innowacyjnych wynoszacy 5-49%
orazmetod organizacji i 3 : udziatw sprzedazy produktéw innowacyjnych wynoszacy wigcej
i zarzadzania niz 50%
Kultura wyrozumiato$¢, 1 ¢ brak wyraznych przejawdw kultury organizacyjnej oraz widocznych
organizacyjna- : tolerancja, mozliwos$¢ rezultatow dziatalnosci innowacyjne]
K0 . Popetniania bledow 2 ¢ widoczne artefakty zewnetrzne oraz umiejetnos$¢ organizowania
i realizacji prac zespotowych
3 ¢ widoczne artefakty zewnetrzne i jezykowe, mate fluktuacje
: pracownikow, dobra pozycja konkurencyjna przedsiehiorstwa
: Ocena optacalno$ci innowacii Al :
Projekt znajomo$c¢ planu 1 uzyskanie przez organizacje znikomego dodatniego wyniku finansowego
inwestycyjny - finansowego oraz i nieplanowanie znaczacych dziatan proinnowacyjnych ‘
i IEF C j ) . .
inwestycyjnego 2 ¢ uzyskanie przez organizacje zysku wynoszacego 5-19% przychodéw
i przeznaczenie na dziatalno$¢ innowacyjna do 39% tego zysku
3 uzyskanie przez organizacje zysku wynoszacego ponad 20%
przychoddw i przeznaczanie na dziatalno$¢ innowacyjna ponad 40%
:  tego zysku
Technologia- ZET : znajomo$é 1 i brak stuzb i dziatan dotyczacych oceny efektywnosci technicznej
i umiejetnosé projektu,
¢ wykorzystania nowych ) o . )
N 2 prowadzenie przez organizacjg w ograniczonym zakresie wtasnych
technologii | . Lot
badan efektywnosci technicznej projektu
3 | istnienie dziatu zajmujacego sie adaptacja rozwiazan przedsiebiorstwa

do potrzeh wytwdrczych organizacii

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Cwiertniak, Cwiertniak [2022, s. 142-166].

Og6lny wskaznik zdolnosci organizacji do wdrozenia Al w procesach bizneso-

wych, przy uwzglednieniu wspétczynnikéw wagowych, wyrazony wedtug skali 1-3,

mozna obliczy¢ wedtug ponizszego wzoru:

0Z0=

3(ZPI + ZIP + ZSI)+ 2(ZEF + ZET)+ ZSZ + ZKO

15

gdzie: ZPI, ZIP,..., ZKO - oznaczaja konkretne wartosci liczbowe na podstawie wcze-

$niej wykonanej oceny poszczegdlnych kategorii (tabela 4.3).
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Tabela 4.3. Wartosci analizy funkcjonalnosci organizacji wedtug kategorii

Kategoria Warto$é oceny Charakterystyka
A : 2,51-3,00 wielkos$¢ wzorcowa
B 2,01-2,50 stan wysokiej przydatnosci, wartosé
A C 1,51-2,00 stan uzyteczny
D 100150 . nieuzytecznost

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie: Cwiertniak, Cwiertniak [2022, 5. 142-166].

Wykorzystanie narzedzi sztucznej inteligencji stanowi ztozony proces, ktory wpty-
wa na réznorodne obszary calej organizacji [De Smet i in., 2024]. Wymaga on Scislej
wspotpracy miedzy zespotem projektowym (kreatywnym i technologicznym) a zespo-
tami odpowiedzialnymi za wdrozenie (produkcja, sprzedaz, marketing itp.). Ocena
innowacji (zmiany) obejmuje w tym znaczeniu zar6wno wymiar czasowy, jak i prze-
strzenny, co zaktada mozliwos¢ kontroli, ktéra nie zawsze moze by¢ jednoznaczna.
Takie dziatanie moze prowadzi¢ do napie¢ oraz niezadowolenia wsréd pracownikow
oraz staé sie zrodtem potencjalnych konfliktow.

Podsumowanie

Na zakonczenie nalezy stwierdzi¢, ze wdrozenie sztucznej inteligencji w organi-
zacjach ma potencjal, by przyczyni¢ si¢ do ich rozwoju. Jednakze skuteczno$¢ tego
procesu zalezy od przygotowania technologicznego, organizacyjnego oraz kulturowe-
go. Nowe technologie, mimo ze budzg obawy (m.in. zwigzane z utratg miejsc pracy),
jednocze$nie tworza nowe role dla pracownikéw, wspierajace innowacje. Kluczowym
czynnikiem sukcesu jest zatem zachowanie réwnowagi miedzy technologia a zdol-
noscig organizacji do adaptacji i zmiany.

Przedstawiona propozycja matrycy pomiaru zdolnosci organizacji do wdrazania
sztucznej inteligencji umozliwia identyfikowanie kluczowych obszar6w wymagaja-
cych optymalizacji, minimalizowanie ryzyka oraz maksymalizowanie korzy$ci wyni-
kajacych z innowacji. Taka ocena odgrywa kluczowe znaczenie dla podejmowania
$wiadomych decyzjiiwspierania innowacyjnosci. Organizacje powinny zatem dosko-
nali¢ swoje systemy zarzadzania innowacjami, w tym zintegrowane systemy wczesne-
go ostrzegania, aby efektywnie reagowaé na potencjalne zagrozenia.

Zastosowanie sztucznej inteligencji w firmie wymaga bowiem nie tylko odpowied-
niej infrastruktury technologicznej, ale réwniez inwestycji w kompetencje personelu
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oraz tworzenia kultury sprzyjajacej eksperymentom z nowymi systemami IT. Kluczo-
we aspekty, takie jak zarzadzanie zmianamii akceptacja nowych rozwigzan przez pra-
cownikéw, sg Scisle zwigzane z dojrzatoscig organizacyjna. Dopiero potgczenie tych
elementéw z modelem zarzadzania innowacjami pozwala na to, aby Al przyniosta

trwate korzysci i pozytywnie wptyneta na konkurencyjno$é organizacji.
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Streszczenie

Rozdzial przedstawia badanie, ktérego celem byto ustalenie poziomu wykorzystania
sztucznej inteligencji (Al) przez mate i érednie przedsiebiorstwa (MSP) w Europie.
Z wykorzystaniem narzedzia analizy skupien i wykresu osuwiska wydzielono trzy sku-
pienia, w ktérych znajduja sie panstwa o zblizonym do siebie poziomie wykorzystania
rozwigzan Al przez MSP. Wszystkie europejskie kraje zostaly przypisane do jednego
z trzech klastroéw. Z analizy skupien wynika, ze w klastrze lideréw Al Srednie wykorzy-
stanie przez MSP narzedzi Al spadto. Jest to jedyny klaster, w ktérym érednia z 2023 1.
jestnizszaniz z 2021. W pozostatych dwdch klastrach wzrosta srednia wykorzystania
narzedzi Al przez mate i Srednie firmy. Wzrost Srednich w klastrze drugim jest wigkszy
niz w klastrze pierwszym. Z analizy wynika, ze w panstwach, ktére majg najwiecej do
nadrobienia, wzrost jest szybszy. Sktania to do wniosku, Ze nie zawsze firmom optaca
sie korzysta¢ z nowych, rewolucyjnych rozwigzan.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, konkurencyjnos¢, sektor matych i srednich
przedsiebiorstw
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Wprowadzenie

Rozwdj sztucznej inteligencji (Al) stat sie jednym z gtéwnych tematéw badan
i dyskusji Srodowisk naukowych oraz biznesowych. Sztucznej inteligencji poswigca
sie wiele uwagi, opisuje sie jej potencjalne zastosowanie, konsekwencje, wptyw na
spoleczenstwo czy tez zwigzane z nig zagrozenia i bariery. W dyskusji akademickiej
zwrdcono juz uwage, ze Al moze oddzialywa¢ na wiele dziedzin i aspektéw zwigza-
nych z funkcjonowaniem gospodarki, pracg i zyciem codziennym.

Wyniki badan pokazuja réwniez, ze sztuczna inteligencja jest w stanie wptywac
narynek pracy poprzez zautomatyzowanie niektérych czynnosci, optymalizacje zadan
i poprawe efektywnoSci pracy. Badacze wskazujg réwniez, ze postep w dziedzinie Al
moze skutkowac istotnymi przemianami w zakresie podziatu pracy i redystrybucji
dochodoéw spotecznych [Agrawal, Gans, Goldfarb, 2019; Arntz, Gregory, Zierahn,
2016; Atack, Margo, Rhode, 2019; Korinek, Stiglitz, 2017].

Zastosowanie przez firmy sztucznej inteligencji pozytywnie wptywa na poprawe
konkurencyjnosci tych firm poprzez wigksze zdolnosci do realizowania okreslonych
celéw przedsigbiorstwa, jakimi sa udziat w rynku oraz zwigkszenie obrotu i zysku
[Hamilton, Tee, Maxwell, 2023; Kasior, 2024; Senadjki i in., 2023]. Poprawa konku-
rencyjnosci jest istotnym elementem rozwoju wszystkich przedsiebiorstw, dlatego tez
panstwa na catym swiecie stosuja rézne zachety, aby firmy wdrazaty i implementowa-
ly narzedzia Al. Sztuczna inteligencja to jeden z elementéw sektora cyfrowego. Sektor
ICT wraz z kluczowymi przejawami cyfrowej aktywnosci gospodarczej, np. takimi jak
platformy internetowe, tworzy sektor cyfrowy, ktéry rozwinat si¢ niezwykle preznie
w ciggu ostatnich dwoéch dekad. W wyniku rozszerzania si¢ i nasilania pojedynczych
proceséw cyfryzacji we wszystkich obszarach zycia gospodarczego i spotecznego cata
gospodarka ulega ucyfrowieniu [Sledziewska, Wtoch, 2020]. Unia Europejska prze-
znacza znaczne Srodki finansowe na rozwoj sektora cyfrowego. W budzecie na lata
2021-2027 przewidziano ponad 150 mld euro na rozwoj jednolitego rynku, innowa-
cjiigospodarki cyfrowej [European Council, 2024].

Celem niniejszej pracy jest ustalenie poziomu wykorzystywania przez mate i srednie
firmy rozwigzan sztucznej inteligencji w r6znych panstwach europejskich z wykorzy-
staniem analizy klastréw oraz identyfikacja grup panstw z podobnym wykorzystaniem
narzedzi Al przez MSP. Dodatkowo zbadane zostaly odlegtosci paristw od centroidéw
poszczegolnych klastrow. Ta analiza jest punktem wyjScia do dalszych badan, ktére
maja na celu ukazanie gtéwnych czynnikéw warunkujacych rozwdj i integracje Al
w europejskim sektorze matych i Srednich firm.
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Monitorowanie wykorzystania przez sektor MSP narzedzi Al pomoze zobrazowa¢
i zrozumie¢ aktualne trendy w wykorzystaniu tej technologii do budowania konku-
rencyjnosci. Zrownowazony rozwéj matych i srednich przedsigbiorstw jest kluczowy
dla statego rozwoju gospodarczego panstw Unii Europejskiej. Wszystkie firmy w Unii
Europejskiej powinny mie¢ mozliwo$¢ uczciwej konkurencji i rownego dostepu do
narzedzi Al tak aby nie powstaty nier6wnosci technologiczne, ktére mogtyby prze-
ozy¢ si¢ na nier6wnosci ekonomiczne i spoteczne. Jest to szczegé6lnie wazne w kon-
tekscie matych i Srednich przedsiebiorstw, odgrywajacych wazna role w rozwoju catej
gospodarki w Unii Europejskiej [Lukécs, 2005; Savlovschi, Robu, 2011].

5.1. Dane i metoda analizy skupien

Do przeprowadzenia badania wybrane zostaty dane Eurostatu, ktére dostarczaja
informacji na temat procentowego udziatu matych i Srednich przedsi¢biorstw, wyko-
rzystujacych co najmniej jedno narzedzie oparte na rozwigzaniach sztucznej inte-
ligencji. W badaniu zastosowano definicje sztucznej inteligencji, ktéra proponuje
Eurostat [2024a]: ,,Sztuczna inteligencja odnosi si¢ do systemdw, ktore wykorzystuja
technologie takie jak: eksploracja tekstu, wizja komputerowa, rozpoznawanie mowy,
generowanie jezyka naturalnego, uczenie maszynowe, giebokie uczenie si¢ w celu
gromadzenia i/lub wykorzystywania danych do przewidywania, rekomendowania
lub decydowania, z r6znym poziomem autonomii, o najlepszym dziataniu w celu
osiggniecia okreslonych celow”.

Dane zostaly umieszczone na stronie Eurostatu w zakladce ,Nauka, technologia,
cyfryzacja” w sekcji,,Gospodarka i spoteczenistwo cyfrowe” [Eurostat, 2024b]. Ich dostep-
nos¢ ograniczona byta wytacznie do dwoch lat pomiarowych: 202112023, co powodu-
je pewne trudnosci badawcze. Niepetno$¢ danych i niewielka liczba lat pomiarowych
wynikaja z nowosci zagadnienia, co wskazuje, ze narzedzia Al sg stosowane przez
male i srednie firmy od niedawna. Dane dotyczyty 30 panstw: wszystkich cztonkéw
Unii Europejskiej oraz dodatkowo Turcji, Serbii i Norwegii. Taka dostepnos¢ danych
pozwolita na przeprowadzenie analizy skupiefi oraz poréwnanie powstatych klastréw.

Zebrane przez Eurostat dane zawieraja pewne ograniczenia badawcze, takie jak
mozliwo$¢ wyznaczenia dtugookresowego trendu. Dodatkowo wskazuja na potrzebe
dalszego zglebiania tematu, aby w wiekszym stopniu wyjasni¢ wykorzystanie rozwig-
zan Al przez mate i Srednie firmy w Europie. W badaniu uwzgledniono 30 painistw, dla
ktérych wyznaczono odsetki przedsigbiorstw matych i Srednich firm korzystajacych
z Al'wlatach 202112023.
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Tabela 5.1. Charakterystyka proby

Zmienna ¢ Parametr 2021 2023 Rdznica Test p-value
Odsetek MSP /2 R T - I Wicoxon 0,003
omystaaoyeh o 72 7% 05 3
ze sztucznej ; : :
inteligencji mediana 6,96 745 075

: akes | 08289 1562 8735

Zrédto: opracowanie wiasne.

Zmienne, ktore zostaly uwzglednione w badaniu, sg pomiarami powtarzalnymi
dla tych samych panstw wlatach 202112023 - aby zweryfikowa¢ istotno$¢ statystycz-
na zmiany poziomu wykorzystania Al przez MSP wykonano nieparametryczny test
Wilcoxona, poniewaz dane nie pochodzity z rozkladéw normalnych. Przy poziomie
istotnosci 0,05 wszystkie zmiany w poziomie wykorzystania sztucznej inteligencji
przez MSP sg istotne statystycznie.

Do zmapowania poziomu wykorzystania sztucznej inteligencji w panstwach
europejskich uzyto analizy skupien, wykonanej z wykorzystaniem metody k-srednich
z algorytmem MacQueena [1967]. Analiza skupien to jedno z narzedzi analizy danych,
ktére pozwalaja na podzielenie danych na Kniepustych, roztagcznych i podobnych pod
wzgledem wybranych zmiennych klastréw nazywanych skupieniami. Gtéwnym celem
tej analizy jest wykrycie z zbiorze danych tzw. naturalnych skupien, czyli skupien, ktére
daja si¢ w sensowny sposob interpretowac [Wotynski, Gérecki, 2013]. Istotg i zaleta
analizy skupien jest zredukowanie liczby informacji do kilku podstawowych skupien,
co pozwala na latwe zorientowanie si¢ w danym zjawisku oraz wyciagniecie wnioskow
uogolniajacych [Pietrzykowski, Kobus, 2006]. Przy wykorzystaniu tej metody oblicza
sie Srodki klastrow, zwane centroidami, ktére sg zréznicowane, a obiekty wewnatrz
grupy jednorodne. Aby wybra¢ optymalng liczbe klastréw, zastosowano metode
wykresu osypiska (elbow method), dzigki ktorej udato si¢ podzieli¢ panstwa na trzy
klastry. Metoda ta pomaga okresli¢ optymalng liczbe klastréw na postawie wykresu
zaleznosci miedzy liczbg klastréow a sumg kwadratéw odchylen wewnatrz klastrow.
Punkt na wykresie, gdzie zauwazalna jest znaczna zmiana nachylenia wykresu (elbow),
wskazuje, ze dodanie nastepnych klastrow nie przyniesie juz istotnej poprawy jako-
$ci podziatu. W badaniu zdecydowano si¢ na wybér trzech klastréw, poniewaz taka
ich liczba umozliwita wyodrebnienie mozliwie jednorodnych klastréw, charaktery-
zujacych sie centroidami (warto$ciami Srednimi, Srodkowymi zmiennych, na ktérych
oparto analize skupien). W przypadku wyodrebnienia czterech klastréw dodatkowy
klaster sktadalby sie jedynie z Danii, ktéra wykazuje odstajacy poziom w analizie.
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Oznaczatoby to pominiecie Danii w analizie, a poniewaz jest to kraj nalezacy do UE,
nie chciano go wykluczaé. Rysunek 5.1 przedstawia osypiska bazujace na catkowitej
sumie kwadratéw wewnatrzgrupowych.

Rysunek 5.1. Wykres osypiska
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Trzeba zwr6ci¢ uwage na fakt, ze wykorzystanie sztucznej inteligencji to stosun-
kowo nowe rozwigzania, dlatego tez przedsiebiorcy uczg si¢ jeszcze stosowac je do
r6znych proceséw. Wystepuja tez zauwazane réznice pomiedzy zastosowaniem sztucz-
nej inteligencji w zaleznosci od branzy. Rozwdj wykorzystania sztucznej inteligen-
cji prowadzi do adaptacji technologii w klasycznych sektorach gospodarki w catym
tafncuchu wartosci i przeksztatca je, prowadzac do algorytmizacji niemal wszystkich
funkcjonalnosci, od logistyki po zarzadzanie firmg [Berdiyorova, Akhtamova, Ganiev,
2021]. Mozliwe, ze wykorzystanie sztucznej inteligencji zalezy od wielko$ci gospodar-
ki, zr6znicowania sektoréw gospodarki, rozwoju poszczeg6lnych branz oraz dostep-
nych zasobéw finansowych, co wymagatoby dalszego zbadania.
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5.2. Wyniki

Przeprowadzona analiza skupien pozwolita podzieli¢ wszystkie badane panstwa
na trzy klastry ze wzgledu na wykorzystanie narzedzi Al przez MSP. Ponizej zaprezen-
towano centroidy dla wszystkich klastrow panstw.

Centroid klastrowy, bedacy punktem centralnym klastra, reprezentuje Sredni pro-
fil wykorzystania Al w danym klastrze. Tabela 5.2 przedstawia centroidy dla trzech
klastréow w latach 2021 i 2023.

Tabela 5.2. Centroidy w poszczegdlnych klastrach

Kaster 2021 2023
1 944 03
2 353 4,46
3 B U5

Zrédto: opracowanie wiasne.

Interpretacja przedstawionych wynikéw centroidéw dla trzech klastréw w latach
202112023 wskazuje na zr6znicowang dynamike zmian w wykorzystaniu narzedzi
sztucznej inteligencji przez mate i Srednie przedsiebiorstwa w réznych klastrach
panstw. Wyniki sg zaskakujgce, poniewaz obecnie nastepuje bardzo szybki rozwéj Al,
dodatkowo duzo narzedzi sztucznej inteligencji jest bezptatnych, a do tego zyskuje
bardzo szybko nowych uzytkownikéw, dlatego interesujacy wydaje sie spadek war-
tosci centroidu klastra 3.

Klaster 3 odnotowat spadek wartosci centroidu z 16,45 w2021 r. do 14,53 w 2023.
To jedyny klaster, w ktérym zanotowano spadek. Dodatkowo nalezy zwréci¢ uwage,
ze jest to klaster lideréw Al, panstw, w ktérych najwiekszy odsetek matych i srednich
przedsiebiorstw korzysta z narzadzi AL

W klastrze 1 centroid wzrést z wartosci 9,44 w 2021 r.do 10,31 w 2023 1., co wska-
zuje na wzrost zastosowania narzedzi Al przez MSP.

Klaster 2 takze wykazal wzrost centroidéw, z 3,53 w 2021 r. do 4,46 w 2023 .,
co Swiadczy o zwiekszonym wykorzystaniu Al, cho¢ z nizszego poziomu startowego
w poréwnaniu z klastrem 1.

Ponizej zaprezentowano réwniez srednie dla poszczegdlnych klastréw oraz zmia-
ny, ktére zaszty w wynikach miedzy 2021 a 2023 1.

Na rysunku 5.2 przedstawiono Srednie wykorzystanie narzedzi Al przez mate
i srednie firmy w dwéch obserwowanych latach. Srednie przedstawiono za pomoca
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analizy skupien klastréw dla wszystkich wyr6znionych oraz dodatkowo dla wszyst-
kich badanych panstw tacznie.

Rysunek 5.2. Srednie wykorzystanie narzedzi Al w MSP w poszczegélnych klastrach (%)
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Analiza danych z lat 2021 1 2023 wykazata, zZe Srednie wykorzystanie narzedzi Al
w klastrze 3 spadlo z 16,45% do 14,525%, co reprezentuje spadek o 1,925 p.p. Warto
zauwazyd, ze jest to jedyne skupienie, w ktérym odnotowano spadek. Klaster 1 wyka-
zal wzrost ze Sredniej 9,44% do 10,3%, co oznacza wzrost o0 0,86 p.p. Réwniez klaster 2
odnotowat wzrost wykorzystania Al z 3,53% do 4,46%, co przektada sie na zwigksze-
nie o 0,93 p.p. Przy rozpatrywaniu wszystkich krajéow jako jednej kategorii Srednie
wykorzystanie Al przez mate i Srednie przedsiebiorstwa wzrosto z 7,42% w 2021 r. do
7,95% w 2023, co wskazuje na umiarkowany wzrost 0 0,527 p.p. Wsrdéd 30 analizowa-
nych panstw tylko siedem zanotowato spadek wykorzystywanych rozwigzan sztucz-
nej inteligencji w matych i $rednich firmach. Najwiekszy spadek, az 0 8,7 p.p., dotyczy
Danii, ktéra pomimo tak duzego spadku dalej jest w Europie liderem w wykorzysta-
niu sztucznej inteligencji przez mate i srednie firmy. Drugi pod wzgledem wielkosci
spadek, o 1,6 p.p., zanotowata Norwegia, za$ trzeci dotyczy Witoch, w ktérych liczba
matych i Srednich firm wykorzystujacych rozwiazania sztucznej inteligencji zmniej-
szyla sie o 1,2 p.p. Przyczyny spadkoéw w tych krajach moga by¢ zré6znicowane. Moz-
liwe, Ze rynek osiggnat nasycenie w zakresie zastosowan sztucznej inteligencji (Al)
przez sektor matych i rednich przedsiebiorstw (MSP), co spowodowato stagnacje
w dalszym rozwoju. Inne czynniki moga obejmowac zamkniecie firm korzystajacych
z Alz powodu trudnosci finansowych lub przesuniecie priorytetéw w kierunku innych

Czes$c . Sztuczna inteligencja - transformacja gospodarki i przedsigbiorstw



WYKORZYSTANIE SZTUCZNE INTELIGENCJI
PRZEZ MALE | SREDNIE FIRMY W EUROPIE

innowagji, takich jak transformacja energetyczna. Analiza barier ograniczajacych
wdrazanie Al przez MSP jest istotnym zagadnieniem, ktére wymaga dalszych badan.

Wzrosty wwykorzystaniu Al, w klastrach 112, moga by¢ rezultatem kilku czynni-
koéw. Przede wszystkim przedsigbiorstwa starajg sie dogonié lideréw rynkowych, kté-
rzy juz osiagneli przewage dzigki sztucznej inteligencji. Mozliwe, ze nowo powstate
firmy, chcac osiggnac przewage konkurencyjna i wyr6zni¢ si¢ na tle konkurencji, od
razu zaczynaja od wdrazania Al. Wzrosty moga takze wynika¢ z rosnacej Swiadomo-
Sci firm co do korzysci ptynacych z zastosowania sztucznej inteligencji.

Przyczyny wzrostu i spadkéw wykorzystywania Al przez sektor MSP powinny by¢
przedmiotem dalszych badan i dyskusji naukowych.

Zgromadzone dane dotyczace lat 2021 i 2023 pokazuja spadek zaangazowania
w technologie Al w klastrze krajow, ktore pierwotnie charakteryzowatly si¢ najwyz-
szym odsetkiem implementacji tych rozwigzan. Jest to zjawisko wymagajace glebszej
analizy, mogace sugerowac dojscie do punktu nasycenia, problemy ze skalowalnoscia
rozwigzan Al czy konieczno$¢ dokonywania efektywniejszych inwestycji w tej sferze.
Zmiany w klastrze 1 i 2 pokazuja, ze ro$nie odsetek matych i srednich firm wykorzy-
stujacych rozwigzania Al w obu tych klastrach

Na podstawie analizy skupien kraje zostaly podzielone na trzy klastry, ktore roz-
nia si¢ poziomem wykorzystania rozwigzan sztucznej inteligencji przez mate i $red-
nie firmy. Klaster 1 to Sredniacy Al, klaster 2 stanowig poczatkujacy Al, klaster 3 to
liderzy AL

Klaster 1 - sredniacy Al - to kraje o Srednim poziomie wykorzystania sztucznej
inteligencji w matych i srednich przedsigbiorstwach. Zalicza si¢ do niego 11 parnistw,
sa to: Belgia, Niemcy, Irlandia, Hiszpania, Chorwacja, Malta, Austria, Portugalia, Sto-
wenia, Szwecja, Norwegia.

Sredniacy Al to klaster pafistw, w ktérych okoto 10% matych i §rednich przedsie-
biorstw korzysta z chociaz jednego rozwigzania sztucznej inteligencji. Liderami tego
klastra s3: Belgia, Niemcy oraz Irlandia.

Klaster 2 - poczatkujacy Al - to kraje o niskim poziomie wykorzystania sztucz-
nej inteligencji w matych i srednich przedsiebiorstwach. Nalezy do niego 15 panstw:
Bulgaria, Czechy, Estonia, Grecja, Francja, Wtochy, Cypr, Eotwa, Litwa, Wegry, Polska,
Rumunia, Stowacja, Serbia, Turcja.

Poczatkujacy Al to najliczniejszy klaster, w ktérym jedynie okoto 4% matych i Sred-
nich przedsigbiorstw korzysta z chociaz jednego rozwigzania sztucznej inteligencji.

Klaster 3 -liderzy Al - to kraje o wysokim poziomie wykorzystania sztucznej inteli-
gencji w matychisrednich przedsigbiorstwach. Naleza do nigo cztery panstwa: Dania,
Luksemburg, Holandia, Finlandia.
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Liderzy Al to kraje, w ktorych okoto 15% matych i srednich firm korzysta z rozwia-
zan sztucznej inteligencji. Liderem klastra jest Dania, gdzie w 2023 r. 15,2% matych
i$rednich firm korzystato z przynajmniej jednego rozwigzania sztucznej inteligencji.

Na rysunku 5.3 zaprezentowano rozmieszczenie panstw w poszczegdélnych kla-
strach skupien. Wiréd lideréw Al wyraznie wyr6zniajg sie dane z 2021 r. dotyczace
Danii, gdzie w omawianym czasie az 23,9% matych i Srednich firm korzystato z roz-
wigzan sztucznej inteligencji. Zauwazy¢ mozna tez ogromne dysproporcje w liczbie
panstw sktadajacych si¢ na dany klaster. Na 30 przedstawionych panstw jedynie czte-
ry znajduja sie w klastrze 3 - liderzy AL

Rysunek 5.3. Potozenie paristw w dwuwymiarowej przestrzeni wyznaczonej
przez znormalizowane warto$ci pomiarow w latach 2021i 2023

2023

2021

Zrédto: opracowanie wiasne.
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W $wietle biezacej analizy dotyczacej implementacji rozwigzan sztucznej inteli-
gencji przez mate i Srednie przedsigbiorstwa w réznych panstwach europejskich juz
na wstepnym etapie wprowadzania tych rozwigzan widoczne sg wyrazne dyspropor-
cje. Pomimo relatywnej nowosci tematu i rosngcej powszechnosci sztucznej inteligen-
¢ji badania wskazuja na niejednorodne wyniki wykorzystania sztucznej inteligencji
przez mate i srednie przedsigbiorstwa, co moze odzwierciedla¢ zaréwno zréznicowa-
ne $ciezki rozwoju technologicznego, jak i nieréwnomierno$¢ dostepu do zasobéw
i wiedzy, niezbednych do skutecznej integracji rozwigzafi Al w MSP.

Sktad poszczegoélnych klastréw jest interesujacy. W panstwach zachodniej i p6t-
nocnej Europy z rozwigzan sztucznej inteligencji korzysta zdecydowanie wigcej matych
i $rednich firm niz w panstwach potudniowej i wschodniej Europy. W nastepnym
badaniu nalezy poszuka¢ determinant wptywajacych na przyjecie rozwigzan sztucz-
nej inteligencji w matych i Srednich firmach w panstwach europejskich.

W celu zbadania odlegtosci poszczegolnych panstw od centroidéw wykorzystano
metode euklidesowa, ktéra polega na obliczeniu odleglosci geometrycznej w prze-
strzeni wielowymiarowej:

d= \/(XZ_X1)2+(yz_y1)21

gdzie: x,, y, to wspoirzedne pierwszego punktu, ax,, y, to wspotrzedne drugiego punktu.

Wyniki odlegtosci przedstawiono w wartosciach bezwzglednych.

Odlegto$¢ poszczegdlnych panistw od centroidu $wiadczy o wielkosci odsetka MSP,
ktére wykorzystuja sztuczng inteligencje. Kraje potozone najblizej centroidu mozna
uznac za typowych przedstawicieli danego klastra.

Klaster 1 to kraje o $rednim poziomie wykorzystania narzedzi Al przez MSP. W tym
klastrze Szwecja znajduje si¢ najblizej centroidu, co wskazuje, ze wykorzystanie Al
przez szwedzkie MSP jest najbardziej reprezentatywne dla tego klastra. Kraje takie
jak Belgia i Portugalia sg dalej od centroidu, co sugeruje, ze w tych krajach wykorzy-
stanie narzedzi Al przez MSP jest mniej typowe niz w innych pafistwach w klastrze.

W Kklasterze 2, w ktérym znajduja si¢ kraje z najnizszym wykorzystaniem narze-
dzi Alwsréd MSP, Eotwa znajduje sie najblizej centroidu, stosowanie Al w tym kraju
jest bliskie Sredniej dla klastra, podczas gdy Serbia jest najdalej, co moze oznaczad,
ze serbskie MSP s3 najmniej zaangazowane w integracje narzedzi Al
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5.3. Dyskusja

Analiza skupien pozwolila na podzielenie pafistw europejskich ze wzgledu
na wykorzystanie narzedzi sztucznej inteligencji przez mate i Srednie firmy i wydzie-
lenie trzech klastréw (poczatkujacy Al, Sredniacy Al liderzy Al). Nastepnie anali-
za $rednich i centroidéw w klastrach pokazata zmiany, jakie zaszty pomiedzy 2021
a2023r. w kazdym z wyodrebnionych klastréw. Niezbedne sg dalsze badania, ktoére
wskazg, dlaczego nastepuja zmiany w odsetku MSP wykorzystujacych narzedzia Al
w Europie. Dodatkowo nalezy poswieci¢ uwage kwestii determinant, wptywajacych
na przyjmowanie przez sektor MSP nowych narzedzi AL

Zaprezentowane w rozdziale wyniki s zgodne z najnowszymi publikacjami
i badaniami naukowymi. Z opublikowanego w 2020 r. badania wynika, ze panstwami
europejskimi, ktére w najwiekszym stopniu wprowadzity Al w ustugach publicznych,
sa Holandia - 20 rozwigzan Al oraz Dania - 19 rozwigzan Al. Badaniu poddano tacz-
nie 15 panstw, pozostate panstwa wdrozyty okoto 3 rozwigzan Al [Misuraca, Noordt,
Boukli, 2020].

W innym badaniu, poswieconym dojrzatoSci cyfrowej europejskich przedsie-
biorstw, podzielono panstwa europejskie na cztery klasy. Dania, Malta i Finlandia
znalazly sie w klasie ,,ekspertéw” pod wzgledem dojrzatosci biznesu cyfrowego. Klasa
»doswiadczonych” obejmowata Belgie, Niemcy, Irlandig, Hiszpanie, Chorwacje, Wto-
chy, Holandig, Stowenie i Szwecje, a klasa ,Sredniozaawansowanych”: Czechy, Esto-
nig, Francje, Cypr, Litwe, Luksemburg, Austrie, Polske, Portugalie i Stowacje. Do klasy
»poczatkujacych” z kolei zaliczone zostaty: Wegry, Rumunia, Bulgaria, Grecjaiktotwa
[Tutak, Brodny, 2021].

W badaniu po$wieconym transformacji cyfrowej, opartej na technologiach Al
w organizacjach Unii Europejskiej, wskazuje sig, ze panstwa, ktére w najwiekszym
stopniu wykorzystuja technologie Al, to: Finlandia, Szwecja, Dania oraz Holandia.
Z kolei panstwami, ktére w najmniejszym stopniu wykorzystuja Al w organizacjach,
s3: Rumunia, Serbia, Bulgaria i Czarnogoéra [Mihai, Aleca, Gheorghe, 2023].

Wyniki zaprezentowane w powyzszym rozdziale w znacznym stopniu pokrywaja
sie z wymienionymi badaniami i wskazujg podobny poziom wykorzystania Al przez
poszczegodlne panstwa Unii Europejskiej.

Nalezy tez zwr6ci¢ uwage, ze wszystkie badania oraz analiza zawarta w rozdzia-
le w duzym stopniu pokrywaja si¢ z Indeksem Gospodarki Cyfrowej i Spoteczenstwa
(DESI), ktory jest corocznym raportem publikowanym przez Komisje Europejska. R6zni-
ce wrankingu s oczywiscie zwigzane z metodologia badan, tj. z r6znymi wskaznikami
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przyjetymi do analizy oraz z faktem, ze indeks DESI dotyczy catych spoteczenstw kra-
jow, a nie tylko przedsiebiorstw [Tutak, Brodny, 2021].

Analiza ta zwraca uwage na ztozono$¢ wyzwan, zwigzanych z wdrazaniem nowych
technologii w sektorze MSP, dla ktérego czynniki, takie jak infrastruktura technicz-
na, kapitat ludzki, wsparcie rzagdowe i regulacje, beda miaty wptyw na wykorzysty-
wanie narzedzi Al

Rozwdj Al staje sie kluczowym elementem konkurencyjno$ci na rynku globalnym,
dlatego istotne jest zrozumienie czynnikoéw wptywajacych na przyjmowanie przez MSP
rozwigzan Al. Dlugookresowa polityka panstw UE powinna opierac si¢ na tworzeniu
réwnych szans do wykorzystywania rozwiazan Al przez MSP we wszystkich krajach
Unii Europejskiej. W dtuzszej perspektywie wptynie to na poprawe konkurencyjnosci
firm europejskich, a w konsekwencji zwigksza one swéj udziat w rynkach i rentowno-
$ci, co przyczyni sie do rozwoju spotecznego i gospodarczego Europy.

Zauwazalny og6lny wzrost Sredniego wykorzystania Al we wszystkich krajach
wskazuje na postepujaca inklinacje do wykorzystywania technologii Al w sektorze
MSP. Mimo to konieczne sa dalsze badania, ktére potwierdza lub odrzuca dotychcza-
sowe obserwacje. Przygladanie sie wykorzystaniu rozwigzan Al przez MSP w Europie
pozwoli na wyznaczenie trendu. Dalsze badania pomogg zrozumiec i scharaktery-
zowac procesy i determinanty przemawiajace za technologiczng rewolucja, jaka jest
wykorzystywanie Al w pracy. Analizy te moga przyczynic si¢ do identyfikacji barier
technologicznych, ekonomicznych i organizacyjnych, ktére przedsiebiorcy napotykaja
aktualnie na swojej drodze. Informacje o dalszym rozwoju Al w MSP pomoga w moni-
torowaniu stanu wykorzystania tych narzedzi przez firmy oraz beda wskazéwka przy
tworzeniu polityki wspierajacej korzystanie z nich.

Podsumowanie

Przeprowadzona analiza pokazuje iloSciowe zmiany, ktére zaszty w wykorzysta-
niu narzedzi Al przez europejskie MSP. Podzial na klastry pozwolit na zgrupowanie
panstw o zblizonym poziomie wykorzystywania rozwigzan narzedzi Al przez mate
i Srednie przedsigbiorstwa.

Z analizy skupieni wynika, ze w klastrze lideréw Al Srednie wykorzystanie przez
MSP narzedzi Al spadto. To jedyny klaster, w ktérym $rednia z 2023 r. jest nizsza niz
z2021. Spadek ten wynika ze zmniejszenia sie liczby MSP, ktére korzystaja z narzedzi
Al u dwdch lideréw tego klastra: Danii i Finlandii. W pozostalych dwéch klastrach
wzrosla Srednia wykorzystania narzedzi Al przez mate i Srednie firmy. Wzrost $red-
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nich w klastrze poczatkujacych Al jest wiekszy niz w klastrze Sredniakéw Al. Z anali-
zy wynika, ze w panstwach, ktére maja najwiecej do nadrobienia, wzrost jest szybszy.
Sklania to do wyciggniecia wniosku, ze moze nie zawsze firmom optaca si¢ korzysta¢
z nowych, rewolucyjnych rozwigzan. By¢ moze w wykorzystaniu narzedzi Al lepiej
przeprowadza¢ transformacje powoli, gdyz z czasem niepewno$¢ i ryzyko zwigzane
z legislacja i kosztami beda juz znane i wytyczone przez inne firmy.

Interesujace jest to, ze kraje zachodniej i péinocnej Europy sa aktywniejsze w wyko-
rzystaniu Al niz kraje potudniowej i wschodniej Europy, co moze wskazywac na geo-
graficzne i gospodarcze czynniki wptywajace na przyjecie innowacji technologicznych.

W konkluzji dane te dostarczajg wskazéwek dotyczacych stanu wykorzystania Al
przez MSP w réznych cze$ciach Europy i moga shuzy¢ jako punkt wyjscia do gtebszej
analizy determinant takiej dyfuzji technologiczne;.

Badanie nalezy powtérzy¢, gdy pojawig si¢ kolejne dane, na podstawie ktérych
bedzie mozna wyznaczy¢ trendy. Interesujace wydaje si¢ rowniez badanie ekono-
micznych i spotecznych czynnikéw, ktére wptywaja na chec korzystania z narzedzi
Al przez mate i Srednie przedsigbiorstwa w poszczegdlnych panstwach europejskich.
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Streszczenie

Celem rozdziatu jest przedstawienie konsekwencji, jakie moga powstaé¢ w wyniku
doszkalania duzych modeli jezykowych, oraz ich przyktadowych miar ewaluacji. Feno-
men, ktory zidentyfikowano w rozdziale na przyktadzie rzeczywistych danych, znany
jestw literaturze jako problem katastrofalnego zapominania (catastrophic forgetting).
Opisane zjawisko prowadzi do spadku jako$ci modelu w obszarach niezaleznych od
obszaru dotrenowanego. Celem tekstu jest wskazanie na rozwé6j modeli ekonometrycz-
nych, skutkujacy obecnie powstaniem modeli klasy LLM oraz zwrécenie uwagi na kon-
sekwencje doszkalania tych modeli, ktore wptywajg na ich uzytecznosc.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, duze modele jezykowe, doszkalanie duzych
modeli jezykowych, katastrofalne zapominanie
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Wprowadzenie

Pierwsze modele ekonometryczne — wspdtczesnie czesto zaliczane do modeli
uczenia maszynowego — s3 znane od potowy XX w. dzieki pracom Ragnara Frischa,
laureata Nagrody Nobla z 1969 r. W swoim artykule pt. O problemie czystej ekonomii
wskazuje on na ekonometrie jako nowa dyscypling naukowga [Frisch, 1926, s. 1]: ,Na
pograniczu matematyki, statystyki i ekonomii znajduje si¢ nowa dyscyplina, ktora
z braku lepszej nazwy mozna nazwac¢ ekonometrig. Celem ekonometrii jest poddanie
abstrakcyjnych praw teoretycznej ekonomii politycznej lub «czystej» ekonomii eks-
perymentalnej i numerycznej weryfikacji, a tym samym przeksztalcenie czystej eko-
nomii, w miare mozliwosci, w nauke w Scistym tego stowa znaczeniu”.

Pierwotnie narzedziami ekonometrii byty modele parametryczne, takie jak: regre-
sja liniowa [Galton, 1877], model autoregresyjny [Yule, 1926], model autoregresyj-
ny z ruchoma Srednig [Kolmogorov, 1941; Wiener, 1949], regresja logistyczna [Cox,
1958], model autoregresyjny z wektorem btedu - VAR [Sims, 1980], model korekty
btedu-ECM [Granger, 1981], model autoregresji z heteroskedastycznoscig warunko-
w3 - ARCH [Engle, 1982], uogélniony model autoregresji z heteroskedastycznoscia
warunkowa - GARCH [Bollerslev, 1986] lub model wektorowej autoregresji z wekto-
rem btedu - VECM [Granger, Newbold, 1974].

Wskazane przyktady modeli ekonometrycznych istotnie réznig sie od algorytmow
i podejs$¢ wykorzystywanych w informatyce. Klasyczne' algorytmy IT dziatajg wedtug
z gory okreSlonych zasad, ktére s3 wprowadzane do algorytmu przez programiste
na etapie tworzenia rozwigzania; kazde dziatanie, operacja i decyzja uzyskane za
pomoca rozwigzan IT s okre$lone na podstawie instrukcji uwzglednionych w kodzie
takiego rozwigzania [Kaminski i in., 2024]. W przypadku rozwigzan uczenia maszy-
nowego dzialanie, operacje i decyzje, uzyskiwane za pomoca modelu, sg wypadkowa
wzorcow stosowanych w procesie uczenia z wykorzystaniem danych; model posiada
cechy adaptacyjne zalezne od danych zasilajacych proces uczenia takiego modelu.
Oznacza to, ze narzedzia ekonometryczne uczenia maszynowego byly struktural-
nie innymi podejSciami od klasycznych programoéw lub algorytméw IT: w przypad-
ku modeli ekonometrycznych pojedynczy model byt uczony na podstawie wzorcéw
danych, a nie bezposSrednio definiowany przez programiste (klasyczne IT).

1 Wskazujemy na algorytmy, ktére sa tworzone przez programistow i nie posiadaja cech adaptacyj-
nych. Obecnie coraz wigcej rozwigzan informatycznych posiada wbudowane mechanizmy modelu
ekonometrycznych umozliwiajacych adaptacyjny charakter - te rozwigzania nie s3 rozumiane jako
yklasyczne” IT.
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Wskazane wczes$niej przyktady modeli ekonometrycznych nalezaty do klasy
modeli parametrycznych, tj. modeli, w ktérych zdefiniowana byla postacé relacji mie-
dzy zmiennymi obja$niajgcymi a zmienng objasniang [Hastie, Tibshirani, Friedman,
2009]. Na przyktad model regresji liniowej odnosi si¢ do sytuacji, w ktérej twoérca
modelu antycypuje, ze relacja miedzy zmiennymi wprowadzanymi do modelu jest
liniowa i zadana formutg:

Tabela 6.1. Proces generujacy dane a model regres;ji liniowej

Zatozenie procesu generujacego dane Przyjeta postaé modelu regresii liniowej
y=XB+e j=xB
 gdzie: - gdzie:
i y to wektor warto$ci zmiennej objasnianej, y to wektor oszacowan wartosci zmiennej objasnianej,
X to macierz warto$ci zmiennych objasniajacych, ¢ X'to macierz warto$ci zmiennych objasniajacych,

3 to wektor parametrw prawdziwych procesu generujacego dane, a ﬁto wektor oszacowanych parametréw modelu
- aetosktadnik losowy :

Zrédto: opracowanie wiasne.

W przypadku modeli parametrycznych, zaktada si¢ ,wprost” relacje miedzy zmien-
nymi objasniajgcymi a zmienng objasniang; zalozenie to jest uchylone w przypadku
modeli nieparametrycznych [Wasserman, 2006]. Modele tej klasy nie wymagaja okre-
§lenia struktury relacji miedzy zmiennymi; w przeciwiefistwie do modeli parametrycz-
nych, w ktérych struktura jest juz zdefiniowana, modele nieparametryczne pozwalaja
na elastyczno$¢ w dopasowywaniu danych. Przyktadami modeli nieparametrycznych
sg:metoda jadrowa [Parzen, 1962], drzewa decyzyjne [Quinlan, 1986], metoda najbliz-
szych sasiadow [Fix, 1985], regresja splajnéw [Boor, 1978], metody regresji lokalnej
[Loader, 2006] oraz modele funkcji taczonych [Hastie, Tibshirani, 1986]. Jeden z przy-
ktadéw modeli nieparametrycznych stanowil model sieci neuronowych, wprowadzony
w 1958 . przez Franka Rosenblatta; byl to model typu perceptron jako jedna z pierw-
szych sztucznych sieci neuronowych. Kolejne prace, m.in. Rumelharta, McClellanda
i Parkera [1986], wprowadzity algorytm wstecznej propagacji btedu, umozliwiajacy
efektywne trenowanie wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych.

Wspéiczesnym nurtem zwigzanym z modelami ekonometrycznymi jest rozwoj
modeli opartych na sieciach neuronowych - ich przyktadem sa generatywne sieci
neuronowe, umozliwiajgce tworzenie nowych danych na podstawie danych histo-
rycznych, na ktérych taka sie¢ byta trenowana [Goodfellow i in., 2014]. Innowacja
w zastosowaniu tych podejs¢ jest wyjScie poza czysto liczbowy przedmiot genero-
wania prognoz, tak jak w przypadku wskazanych wcze$niej podejs¢ historycznych.
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Modele generatywnej sztucznej inteligencji umozliwiajg tworzenie nowych tresci,
takich jak teksty, obrazy oraz inne formaty danych [Shanmugamani, 2018]. Obecnie
wystepuje zréznicowanie zastosowan, ktére dzisiaj mozna wpisa¢ pod nazwe gene-
ratywnych narzedzi sztucznej inteligencji: sa to zaréwno generatory tekstu, takie jak
ChatGPT, BERT, jak tez mechanizmy do tworzenia kodu Zré6dtowego np. GitHub Copi-
lot lub generowania obrazu jak DALL-E. Szczegdlnym przypadkiem modeli genera-
tywnych, ktérych poczatek mozna wskazywac na lata 80., s3 duze modele jezykowe
(large language models, LLM).

6.1. Duze modele jezykowe

LLM sg modelami przetwarzania danych tekstowych, tzw. przetwarzania jezyka
naturalnego, bazujgce w duzym stopniu na strukturze transformera® [Vaswani i in.,
2017].Modele LLM sg trenowane na szerokich zbiorach danych tekstowych, np. anglo-
jezyczna Wikipedia zawiera 7 mln artykutéw [Rothman, 2021]. Zastosowanie tych
modeli obejmuje obszary zwigzane z przetwarzaniem tekstu, m.in. tworzenie nowych
tresci, rozpoznawanie mowy, generowanie streszczen czy tez przygotowanie okreslo-
nych szablon6w tekstowych, np. formatowanie danego tekstu na podstawie podanego
wzoru [Vajjala, Majumder, Gupta, Surana, 2020]. Modele LLM dzieli si¢ na mate, Sred-
nie i duze. Podzial ten definiowany jest liczbg parametréw modelu: mate posiadaja
niespetna kilka miliardéw parametréw, srednie nawet do kilkudziesieciu miliardéw
i duze opisywane sa w setkach miliardéw parametréw. Klasyfikacje modeli LLM ze
wzgledu na ich wielko$¢ przedstawiono w tabeli 6.2.

Tabela 6.2. Klasyfikacja modeli LLM ze wzgledu na ich wielkosé

: Rozmiar Liczha parametrow Przykfad Wymagania sprzetowe
Male * dokilku mid . DiStIBERT, Phi 2, GPT-Neo  Komputer osobisty, GPU
A Srednie 10-50 mid Falcon, BloombergGPT mate serwery

Duze od 50 do setek mid Megatron-Turing NLG, GPT-4, Minerva duze serwery

Zrédto: opracowanie wiasne.

2 Jestto typ sieci neuronowej, ktéra wykrywa kontekst sekwencyjnych danych i na jego podstawie gene-
ruje odpowiedzZ. Transformer sktada si¢ z enkodera (encoder), ktéry ma za zadanie zrozumie¢ dane
wejSciowe, oraz dekodera (decoder), ktorego zadaniem jest wygenerowanie danych wyjSciowych
na podstawie danych uzyskanych w enkoderze.
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Podczas trenowania modeli LLM moga wystapi¢ zjawiska niedostatecznego albo
nadmiernego dopasowania danych. W przypadku duzych modeli jezykowych zjawi-
ska te spowodowane sg rozmiarem (tj. liczbg parametréw modelu) oraz dtugoscia
trenowania modelu (tj. liczbg iteracji na zbiorze treningowym). Oceniajac jakos¢
modelu LLM na innym zbiorze danych niz zbiér danych treningowych, mozna si¢
spodziewad, ze zaleznos¢ miedzy poziomem btedu a iteracjami bedzie miata ksztatt
litery U; na poczatku trenowania btagd modelu LLM spada, przy czym od pewnego
momentu nastepuje przeuczenie modelu i btad zaczyna ponownie rosna¢. Kiedy znaj-
dzie sie¢ w punkcie bedgcym minimum btedu, zwigkszenie liczby parametréw badz
iteracji bedzie rownoznaczne z wystapieniem zjawiska nadmiernego dopasowania
do danych testowych oraz zmniejszeniem dopasowania do danych populacji ogél-
nej. W rzeczywistosci natomiast, zwigkszajac te wartosci, mozna przekroczy¢ pewne
maksimum, do ktérego warto$¢ miary btedu predykcji rosnie. Nastepnie ta wartos¢
zaczyna spadac ponizej punktu wecze$niej okreslanego jako optymalny [Nakkiran
iin., 2021], bedacego minimum wcze$niejszego wykresu. W konsekwencji nowy
wykres bytby w ksztalcie odwréconej litery N. Zjawisko to nosi nazwe podwdjnego
spadku (double descent).

Moc obliczeniowa potrzebna do trenowania duzych modeli jezykowych w duzym
stopniu wynika z liczby parametréw, jakie posiadajg te modele [Kaplan i in., 2020].
Modele LLM, ktére kategoryzuje si¢ jako male, mozna trenowaé nawet na kompu-
terach osobistych. W przypadku srednich modeli LLM, ktére zawieraja juz kilka-
dziesigt miliardéw parametréw, trenowanie powinno odbywac si¢ na mniejszych
serwerach. Trenowanie duzych modeli LLM wymaga natomiast ogromnych nakta-
déw finansowych, mocy obliczeniowej, ktérg mozna uzyskac tylko w duzych centrach
danych. Na przyktad wytrenowanie modelu GPT-3 kosztowato okoto 12 mIn USD
[Jordan, 2020].

Duze modele LLM wykorzystuje sie w réznych obszarach, kontekstach, proble-
mach, takich jak: ttumaczenie tekstu, generowanie kodu zrédtowego, odpowiada-
nie na pytania, podsumowanie tekstu, analiza semantyczna [Zharovskikh, 2023].
Modele klasy LLM wykorzystywane s3 m.in. w finansach do wykrywania oszustw
lub analizy dokumentéw finansowych, w prawie do sporzadzania dokumentéw
oraz znajdowania luk prawnych, a w medycynie do wykrywania choréb i tworze-
nia planéw leczenia.

W zaleznosci od zadania, do ktérego modele bedg wykorzystywane, ocenia-
ne sg one przy pomocy réznych metryk ewaluacji, tj. miar oceny dziatania danego
modelu. W kolejnej sekcji tekstu przedstawiono standardowe miary oceny dziata-
nia modeli LLM.
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6.2. Pomiar jakosci dziatania LLM

Nie istnieje jeden spos6b pomiaru jako$ci dziatania modeli LLM [Changiin., 2024].
Miary te definiowane s3 na podstawie obszaru dziatania modelu; inne miary oceny
jakosci mogg by¢ wykorzystywane np. dla streszczen tekstu, a inne dla generowania
kodu Zrédtowego badz ttumaczen. Ponizej przedstawiono zestawienie najpopular-
niejszych miar oceny jakoS$ci dziatania modeli LLM.

6.3. Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE)

Jednym z przyktadéw miar jakosci dziatania modeli LLM jest miara Recall-Orient-
ed Understudy for Gisting Evaluation, zwana réwniez krécej ROUGE [Lin, Chin-Yew,
2004]. Jest to metryka stuzaca do oceny jakosci streszczen lub thtumaczen wytworzo-
nych przez model LLM wzgledem tekstu utworzonego przez cztowieka [Lin, Chin-Yew,
2004]. Wartosci, jakie miara ROUGE moze przyjmowac, obejmuja zakres: 0-1, gdzie
0 wskazuje na catkowity brak podobiefistwa tekstu, a 1 - na identyczno$¢ wzgledem
tekstu referencyjnego.

ROUGE jest w istocie zbiorem miar, ré6znigcych si¢ od siebie rozmiarem n-gra-
mo6w’, ktore beda do siebie poréwnywane. Na przyktad w przypadku ROUGE-2 por6w-
nuje sie bigramy (pary wyrazéw). Poréwnujac zdania: ,Jan jest studentem ekonomii”
i,Kuba jest studentem fizyki”, najpierw nalezy podzieli¢ zdania na bigramy. W pierw-
szym przypadku sg to:,Jan jest”, ,jest studentem”, ,studentem ekonomii”. Natomiast
w drugim sg to: ,,Kuba jest”, ,jest studentem”, ,studentem fizyki”. Nastepnie liczy si¢
powtarzajace si¢ w obu przypadkach paryidzieli przez liczbe bigraméw wystepujacych
w tekscie referencyjnym, w tym przypadku wartos¢ ta wynosi 3. ROUGE-2 przyjmu-
je wiec warto$¢ 1/3=0,33. Inne miary ROUGE to ROUGE-1 i ROUGE-L, gdzie dzielimy
najdtuzszy wspolny szereg stow przez catkowitg liczbe stow w tekscie referencyjnym.

6.4. Perpleksja - perplexity

Innym przyktadem miary oceny jakosci dziatania modeli LLM jest miara perplek-
sji (perplexity). Jest ona oparta na funkcji wiarygodnosci, umozliwiajacej okreslenie
prawdopodobiefistwa pojawiania si¢ danego wyrazu w kontekscie danego zdania. Im

3 Jako n-gram rozumie si¢ n-elementowy szereg stow ustawionych w danej kolejnosci, wystepujacych
w okreslonej formie odmiany.
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wigksza warto$¢, tym mniejsze prawdopodobiefistwo pojawienia sie danego tekstu
(tzn. tekst jest mniej prawdopodobny).

log(PPL) =~ 3" log(P(t, | ¢,),

gdzie: PPL to miara perpleksji, N oznacza rozmiar zbioru testowego, P reprezentuje
prawdopodobienstwo, t; oznacza token ,i”, dla ktérego obliczana jest warto$¢ miary
pod warunkiem poprzedzajgcych go tokenow c, .

Poprzez token rozumie sie formalng (matematyczna) reprezentacje danego wyrazu®,

Ponizej przedstawiono przyktad dziatania modelu LLM przy r6znych stopniach
jego wytrenowania. Demonstruje on, jak model jezykowy GPT-2 odpowiada na iden-
tyczne zapytanie przy trzech réznych poziomach wytrenowania. Doszkalanie modelu
zostanie dokladniej oméwione w kolejnej sekcji tekstu.

Pierwszym z trzech jest model surowy, ktérego parametry przyjmuja losowe war-
to$ci (model bez wytrenowania). Tekst generowany przez taki model sktada si¢ z loso-
wych tokendéw, tj. stow lub znakéw. Jego metryka, Srednia perpleksja, jest stosunkowo
wysoka, co oznacza, ze niepewno$¢ odnosnie do generowanego tekstu jest wysoka.

Nastepnie to samo zapytanie zostato przestane do wytrenowanego, ogélnego
modelu. Wygenerowany tekst sktada sie juz z poprawnych zdan, jednak pozbawiony
jest spéjnosci tematycznej oraz glebszego zrozumienia kontekstu. Miara perpleksji,
czyli miara niepewnosci, jest znaczgco nizsza, co przektada sie na tekst bardziej zgod-
ny z oczekiwaniami opartymi na danych wejSciowych.

Tabela 6.3. Przyktadowe tresci wygenerowane przez model GPT-2 dla modelu surowego, ogélnego
oraz wyspecijalizowanego

: Model Wyjscie Srednia perpleksja
Surowy model Economics is afterlifec gayFine Alas Alas Alasjadjadjadjadjadjad 17 406
Madurojadjadjad

Wytrenowany ogélny model Economics is a very important field for the study of economics 3522
Wyspecjalizowany model Economics is a rich and diverse region. Inclusion of diverse economic 804

: and social issues in a diverse region is essential to succeed

Zrédto: opracowanie wiasne.,

4 Dla przyktadu stowo reading w zaleznosci od przyjetej reprezentacji moze oznaczac jeden lub kilka
tokenéw ( [,read”, ,ing”| lub [,reading”]). Stowniki tokenéw réznia si¢ pomiedzy modelami jezyko-
wymi, stad réznice w reprezentacji stéw lub ich czesci.
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Ostatnie zapytanie zostalo skierowane do modelu wyspecjalizowanego i doszko-
lonego (fine-tuned). W tym przypadku zostal on wytrenowany na ekonomicznej bazie
danych. Tekst wygenerowany przez taki model jest bardziej ztozony i spéjny, a niepew-
nos¢ w zakresie pojawiajacych sie stow w zdaniu - mniejsza wzgledem catego kontekstu.

6.5. Cross entropy loss

Jednym ze sposobéw oceny modeli oraz monitorowania przebiegu ich treningu
jest wykorzystanie funkgcji straty (loss function). Funkcje te stuza do obliczania war-
tosci, zwanej stratg walidacyjna (validation loss), ktéra mierzy utrate skutecznosci
w generowaniu odpowiedzi wzgledem tekstéw walidacyjnych. Moga sie one rézni¢
w zalezno$ci od modelu czy zadania, do ktérego model jest trenowany. Jedna z tych
funkcji to strata entropii krzyzowej (cross entropy loss). Funkcja wykorzystywana do
obliczenia warto$ci straty ma postac:

_Llgw S0)
L_ Nziﬂ_log‘y"m’

gdzie: N to rozmiar zbioru testowego, a L to warto$¢ funkeji straty.

Funkcja ta dla kazdego i liczy entropie krzyzowa pomiedzy przewidzianym roz-
ktadem prawdopodobienistwa y@ a kolejnym stowem zaobserwowanym w tekscie
referencyjnym. Nastepnie liczona jest Srednia entropia dla catego zbioru walidacyj-
nego, ale funkcja ta moze takze zosta¢ uzyta do obliczenia straty w zbiorze testowym
czy treningowym.

Obliczenie wartosci funkcji straty wyglada w nastepujacy sposéb: na poczatku
niezbedny jest tekst, do ktérego model bedzie poréwnywany. Przyjmijmy, ze jest nim
zdanie: Jan gra w pitke nozna”. Nastepnie generowany jest tekst. Podczas generowania
powstaja rozklady prawdopodobienstwa dla kazdego kolejnego stowa, z pominigciem
pierwszego, ktére zostato uwzglednione w komendzie. Zaktadajac, ze wygenerowany
tekst brzmi: ,Jan grat w pitke reczng”, wartos¢ funkeji straty jest liczona, jesli wygene-
rowane stowo nie jest tym samym co stowo w tekscie referencyjnym i przyjmuje ona
wtedy wartos¢ ujemnego logarytmu prawdopodobienstwa wystapienia tego stowa.
Jesli stowo to odpowiada stowu na tej samej pozycji w tekscie referencyjnym, strata jest
rowna 0. W wygenerowanym zdaniu stowa, dla ktérych wartos¢ funkcji straty bedzie
réznaod 0, to,Jan” i, pitke”, poniewaz nastepne stowa nie odpowiadajg tym referen-
cyjnym. Na koniec liczona jest Srednia ze wszystkich wartoSci i otrzymany wynik sta-
nowi warto$¢ funkcji straty dla catego tekstu.
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6.6. Doszkalanie LLM

Doszkalanie modelu (fine-tuning) to proces, ktory polega na dostosowaniu juz
wczesniej wytrenowanego modelu do specyficznego kontekstu dziedzinowego
[Devliniin., 2019], w ktérym to konteks$cie model bedzie wykorzystywany (np. wcze-
$niej wskazywane przyktady z prawa lub medycyny). W przypadku LLM doszkalanie
modelu polega na zmianie cz¢sci jego parametréw w celu dostosowania wydajnosci
do konkretnego kontekstu bez koniecznosci trenowania catego modelu od poczat-
ku [Khandare, 2023]. Jest to szczegdlnie uzyteczne, gdy zadanie, w ramach ktérego
model ma by¢ wykorzystywany, r6zni sie od oryginalnego zadania, do ktérego zostat
przeznaczony. Istnieje natomiast kilka rodzajéw technik doszkalania modeli, wsréd
ktérych mozna wyréznic:
= calkowite doszkalanie modelu- polegajjce na trenowaniu calego modelu na pod-

stawie nowego zbioru danych; taki typ doszkalania wymaga znacznych naktadéw

mocy obliczeniowej oraz wystarczajaco duzego zbioru danych, na podstawie kt6-
rego trenowane beda wszystkie warstwy modelu;

= selektywne doszkalanie modelu - technika polegajaca na dostrojeniu tylko
wybranych warstw modelu, zwykle gérnych lub dolnych (inaczej: poczatkowych
badz koncowych); wymaga znacznie mniejszej mocy obliczeniowej w poréwna-
niu z catkowitym doszkalaniem modelu i jest uzywana w przypadku, gdy zadanie
docelowe jest zbiezne z pierwotnym zadaniem ogdlnego modelu;

= efektywne doszkalanie modelu (parameter-efficient fine-tuning, PEFT) — charakte-
ryzujace sie dodaniem matej warstwy nowych parametréw w celu dostosowania
modelu pod konkretne zadanie; pozostate parametry pozostaja niezmienne, co
zmniejsza potrzebng moc obliczeniowg;

= hybrydowe doszkalanie modelu - polegajace na polaczeniu réznych podejsé
doszkalania w celu zachowania cze$ci oryginalnych cech modelu z jednoczesnym
dodaniem nowych; proces doszkalania dzieli si¢ tutaj na kilka etapéw, w ktérych
raz trenowana jest wieksza cze$¢ parametréw, a raz mniejsza; proces ten pozwala
na dostrojenie modelu do bardzo specyficznych zadan, nie pozbawiajac go jed-

noczes$nie jego podstawowych mozliwosci.

6.7. Przyktad doszkalania LLM

W ramach badania przeprowadzony zostat eksperyment numeryczny, polegajacy
na wykorzystaniu modelu BART opracowanego przez firme Facebook [Lewisiin.,2019].
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Celem eksperymentu byto sprawdzenie, w jaki spos6b doszkalanie modelu LLM
na wyspecjalizowanym zbiorze danych (artykuty medyczne) wptywa na jakos¢ gene-
rowanych tre$ci na innym ogélnym zbiorze danych (tu: zawierajacym artykuty z ser-
wisu internetowego telewizji CNN).

Dane medyczne zawieraly 20 tys. obserwacji w zbiorze treningowym, uzytych do
dotrenowania modelu i dodatkowych 1000 w zbiorze walidacyjnym. Sktadaty si¢ one
z abstraktéw biomedycznych i odpowiadajgcych im streszczen.

Tabela 6.4. Przyktad obserwacii ze zbioru danych medycznych

Artykut Streszczenie

,Cardiovascular disease is the leading cause of death globally. While © “Medication adherence in cardiovascular
pharmacological advancements have improved the morbidity and mortality ~ © medicine”

¢ associated with cardiovascular disease, non-adherence to prescribed :

 treatment remains a significant barrier to improved...”

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dane nazwane jako CNN zawieraty 1000 obserwacji uzytych do walidacji mode-
[u. Zbiér sktadat si¢ z artykutéw ukazanych w CNN i odpowiadajacych im streszczen.

Tabela 6.5. Przykfad ohserwacii ze zbioru artykutow CNN

: Artykut Streszczenie
,The Palestinian Authority officially became the 123 rd member of the “Membership gives the ICC jurisdiction over
i International Criminal Court on Wednesday, a step that gives the court - alleged crimes committed in Palestinian

¢ jurisdiction over alleged crimes in Palestinian territories. The formal accession : territories since last June..."
- was marked with a ceremony at The Hague, in the Netherlands..." {

Zrédto: opracowanie wiasne.

Schemat przeprowadzonego eksperymentu numerycznego przedstawiono na rysun-
ku6.1.

W pracy zastosowano efektywne doszkalanie modelu - PEFT, przeprowadzone
w szeSciu iteracjach (epoch). Liczba parametréw modelu uzytego w eksperymencie
wynosi 139 641 600. Nastepnie zostalo dodane 221 184 parametry, co stanowi 0,16%
wszystkich parametréw modelu poczatkowego.

Srednie wartoéci btedéw na zbiorze walidacyjnym, odpowiednio dla danych
medycznych oraz danych CNN, uzyskane w oparciu na modelu doszkalanym na zbio-
rze medycznym, przedstawiono na rysunku 6.2 (wartosci liczbowe w zatgczniku A).
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Rysunek 6.1. Schemat eksperymentu numerycznego

Dane medyczne Dane CNN
T Ocena dziatania T
Pierwotny |
Model BART
Doszkalanie Model BART
modelu doszkolony
Dane medyczne ¢ i
Ocena modelu na Ocena modelu na
danych medycznych, danych CNN,
zhidr testowy zhidr testowy

Zrédto: opracowanie wiasne.,

Rysunek 6.2. Schemat eksperymentu numerycznego

2,22 3,395
2,20 3,390
218 3,385
8
S 28 3,800
3
kS
214 3,375
212 3370
210 3,365
0 1 2 3 4 5 6 7
lteracja
— Zhiér medyczny (0§ lewa) - - - Zbior CNN (0§ prawa)

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Wraz z kazda iteracjg doszkalania uzyskiwano statystycznie lepsza jakos¢ modelu
na danych medycznych (linia ciggla na rysunku 6.2). Oznacza to, ze model genero-
wat lepszej jakoSci tekst w kontekscie medycznym, co jest zjawiskiem oczekiwanym:
doszkalajac model w oparciu na specyficznych danych medycznych, oczekujemy, ze
bedzie on lepiej dziatat w tym konkretnym kontekscie dziedzinowym.

Interesujgcy jest jednak profil jakosci dzialania modelu dla danych zbioru CNN
(linia przerywana na rysunku 6.2). Obszar ten jest w duzej mierze niezalezny od
danych medycznych, obejmujac kwestie spoteczne, socjologiczne, prawne i ekono-
miczne, ktére co do zasady sg niezaleznym obszarem wzgledem medycyny’. Z kazda
iteracjg doszkalania modelu BART, w oparciu na danych medycznych, ten sam model
wykorzystywany do analizy danych ze zbioru CNN uzyskiwat coraz wyzszy btad vali-
dation loss. Obserwowany jest statystyczny spadek jakoSci dziatania modelu w opar-
ciu na danych CNN.

Zidentyfikowana w pracy anomalia to szerzej znane w literaturze katastrofalne
zapominanie (catastrophic forgetting), zwigzane z sytuacja, w ktérej model poprzez
doszkalanie w jednym obszarze wykorzystania (tu: dane medyczne) traci doktadnosé
dziatania w innym niezaleznym obszarze (tu: dane CNN) [Kirkpatrick i in., 2017].
Zjawisko to jest obecne m.in. w przypadku architektur modeli opartych na sieciach
neuronowych. Za gtéwna przyczyne wspomnianej anomalii wskazuje sie mechanizm
dostosowywania wag modelu. Podczas doszkalania modelu w danym obszarze poten-
cjalnie wszystkie wagi modelu mogg ulegaé nieznacznym modyfikacjom, co nieko-
rzystnie wptywa na jakos¢ dziatania modelu na innych obszarach wykorzystania.

Podsumowanie

Rozwdj ekonometrii - jak zaznaczono we wstepie, dziedziny lezacej pomiedzy
matematyka, statystyka oraz informatyka — wiazat sie na poczatku z paradygmatem
modelowania parametrycznego (tj. modelami o zadanej postaci funkcyjnej), a pézniej
z przejSciem na modele nieparametryczne. Przykladem klasy modeli nieparametrycz-
nych sg sztuczne sieci neuronowe. Poczatkowe wykorzystanie tych modeli, skutkujgce
poprawa wzgledem wczesniejszych podejs¢ w obszarze jakosci generowanych pro-

5 Autorzy dostrzegaja zwigzki miedzy kwestiami spotecznymi, socjologicznymi, prawnymi lub wskaza-
niami ekonomicznymi a medycyna; niemniej dane zbioru CNN odnosza si¢ do kwestii medycznych
wylacznie powierzchownie, nie traktujac tego jako gtéwnego obszaru zainteresowar. Dla uproszczenia
wywodu przyjeto, ze zagadnienia objete w danych CNN sg niezalezne od zagadnien objetych danymi
medycznymi.
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gnoz z modeli, przyniosto dalszy rozwéj i zaawansowanie wykorzystywanych podejsé.
Obecnie rozwoj tego obszaru wida¢ na przyktadzie popularnych, dostepnych dla uzyt-
kownikéw nietechnicznych, duzych modeli jezykowych.

Ponadto obserwujemy coraz wigksza popularyzacje wykorzystania modeli LLM
w wymiarze zaré6wno horyzontalnym: rézne konteksty dziedzinowe, jak réwniez
wertykalnym: szczeg6towe i specjalistyczne zadania do wykonywania. Jednoczesnie
budowa modelu LLM od podstaw jest z reguty ekonomicznie nieuzasadniona z punk-
tu widzenia pojedynczego przedsigbiorstwa.

Taki stan rzeczy powoduje, ze przedsiebiorstwa coraz cze$ciej wykorzystujg mode-
le jezykowe — wytrenowane i udostepnione przez duze firmy technologiczne. W celu
dostosowania sposobu dziatania tych modeli z charakteru ogélnego na wyspecjali-
zowany, dziedzinowy wypracowano szereg metod ich doszkalania.

Proces doszkalania, w zaleznosci od rodzaju, moze dotyczy¢ wszystkich lub wybra-
nych parametréw sieci neuronowej. Co wigcej, wystepuja podejscia (takie zastosowano
w pracy), w ktérych - zamiast modyfikacji istniejacych parametréw - do sieci neuro-
nowej wprowadza si¢ dodatkowe warstwy i to na nich wykonywana jest modyfikacja.

Doszkalanie modeli powoduje poprawe doktadnosci dziatania modelu w dzie-
dzinie, w ktoérej byt doszkalany. W pracy wskazano jednak scenariusz, w ktérym obok
poprawy doktadnosci dziatania modelu w konkretnej dziedzinie, w jakiej wykonywa-
ne bylo doszkalanie, zaobserwowano réwniez pogorszenie oceny dzialania modeli
w innej dziedzinie. Omawiany proces w literaturze nazywa si¢ katastrofalnym zapo-
minaniem i zwigzany jest z naruszeniem warto$ci wag modelu, odpowiadajacych za
obszar, w ktorym model nie byt doszkalany (w przykladzie byly to dane CNN).

Obserwacja poczyniona w pracy dotyczy faktu, ze przejsScie z modeli ogélnych
na modele domenowo wyspecjalizowane, poprzez procedure doszkalania modelu,
moze powodowac nieplanowane pogorszenie dzialania tego modelu w obszarze nieza-
leznym. Oznaczac¢ to moze, ze wraz z postepujgcym doszkalaniem modelu w konkret-
nym obszarze zastosowan, model ten powinien by¢ réwniez wytaczany z pozostatych

niezaleznych zastosowan.
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Zatacznik

Tabela Z6.1. Strata walidacyjna modelu dotrenowanego na danych medycznych
i ocenionego na danych medycznych

Iteracja Srednia Odchylenie standardowe Przedziat ufnosci
1 220021 0,00005 0,00003
2 216601 0,00299 0,00185
3 214860 0,00220 0,00137
4 218749 0,00410 0,00254
5 218114 0,00419 0,00260
b 212980 0,00336 0,00208

Zrédto: opracowanie wiasne.,

Tabela Z6.2. Strata walidacyjna modelu dotrenowanego na danych medycznych
i ocenionego na artykutach z CNN

Iteracja Srednia Odchylenie standardowe Przedziat ufnosci
o 337608 0,00459 0,00285
104 2 337384 0,00874 0,00542
3 337749 0,00773 0,00479
4 33831 0,00634 0,00393
5 338535 0,00701 0,00435
6 338530 0,00631 0,00391

Zrédto: opracowanie wiasne.,
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Streszczenie

W rozdziale opisano metodyke tworzenia zbioru tekstow w jezyku polskim oraz treno-
wania modeli do wsparcia procesu weryfikacji informacji pod katem ich prawdziwosci
i doktadnosci. Opracowany zostat protokét oznaczania tekstow jako ,,check-worthy”.
Postuzyt on do opracowania wiasnego zbioru w jezyku polskim, wykorzystanego
nastepnie do trenowania i ewaluacji wybranych modeli z r6znymi wariantami zbioréw
danych, uwzgledniajacych zasoby w jezyku polskim oraz mieszane. Przeprowadzone
badania wskazuja, ze modele przeznaczone dla jezyka polskiego oraz modele wieloje-
zyczne miaty zblizong doktadnos$¢. Wazng role odgrywa sposéb doboru przyktadow
do treningu. Uzasadnione jest wykorzystywanie modeli wielojezycznych, umozli-
wiajacych trenowanie na wiekszej liczbie zasobéw obcojezycznych, i dotrenowanie
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na wysokiej jakosci przyktadach w jezyku polskim. Wynikiem badan jest wysokiej
jakosci zbior sklasyfikowanych tekstow w jezyku polskim do trenowania modeli oraz
najlepszy model dla jezyka polskiego stuzacy do okreslania, czy dane stwierdzenie
wymaga weryfikacji.

Stowa kluczowe: jakosc¢ informacji, wiarygodnos¢ informacji, modele jezykowe,
fact-checking

Wprowadzenie

Jednym z kluczowych wymogdw dla skutecznego zarzadzania w firmie jest dostep
do prawdziwej, wiarygodnej, aktualnej i relewantnej informacji, ktérg okreslamy réow-
niez jako informacje wysokiej jakoSci. We wspolczesnym Swiecie, mimo nadmiaru
informacji, obserwujemy coraz wickszy problem z dostepem do jakoS$ciowej infor-
macji. Z jednej strony jest to wynikiem demokratyzacji dostepu do tworzenia tresci,
gdzie kazdy moze opublikowaé¢ dowolng informacje. Z r6znych pobudek moze by¢
ona jednak nieprawdziwa, a celem jej tworzenia moze okaza¢ sie che¢ uzyskania roz-
glosu, osiggniecia konkretnych korzysci czy wywotania chaosu wéréd konkurentow.
Z drugiej strony mamy do czynienia z intensywnym rozwojem metod sztucznej inte-
ligencji, wykorzystanej do automatycznego tworzenia tre$ci. W zaleznosci od intencji
one réwniez moga by¢ nieprawdziwe. Znane jest takze zjawisko spontanicznego two-
rzenia nieprawdziwych tre$ci przez sztuczna inteligencje, okreslane jako halucynacje.

Zalew fatszywych informacji w Internecie stanowi wyzwanie zaréwno dla dzialania
firm (np. nieuczciwe opinie o podmiocie), podejmowania decyzji przez konsumentéw
(np. nadmiernie optymistyczne opisy produktéw), jak i dla bezpieczenstwa publicz-
nego (np. ruchy antyszczepionkowe). Coraz bardziej zwraca si¢ uwage na systemowa
walke z tym zjawiskiem, czego dowodem sg niedawne regulacje unijne (Digital Servi-
ces Act, DSA), ktére wprowadzajg szereg obowigzkéw w zakresie przeciwdziatania
rozprzestrzenianiu si¢ dezinformacji. Na przyktad bardzo duze platformy interneto-
we i wyszukiwarki (gdy liczba uzytkownikéw przekracza 10% ludnosci UE) sg zobo-
wigzywane do usuwania dezinformujacych tresci.

W zapobieganiu rozprzestrzeniania dezinformacji istotng role odgrywaja tzw. agen-
cje fact-checkingowe, ktére zawodowo zajmuja si¢ monitorowaniem i weryfikacja
prawdziwosci informacji. Fact-checking oznacza rzetelny proces weryfikacji informacji
pod katem ich prawdziwosci i doktadnosci. Obejmuje on krytyczng analize poszcze-

g6lnych stwierdzen lub danych prezentowanych w ré6znych formach i mediach. Ele-
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mentem tej oceny jest wczesniejszy wybor, z pojedynczego dokumentu lub catego
zbioru, stwierdzen wymagajacych weryfikacji (check-worthy). S to takie stwierdze-
nia, ktoére faktycznie powinny zosta¢ poddane procesowi fact-checkingu ze wzgledu
na swoje potencjalne oddziatywanie na decyzje innych oraz prawdopodobienstwo
tego, Ze sa to stwierdzenia falszywe.

71. Zagadnienie klasyfikacji tresci tekstowych

Fact-checking pierwotnie rozumiany byt jako potwierdzenie doktadnosci infor-
macji, zamieszczonych w artykule przed sama jego publikacja. A zatem byt to proces
wewnetrzny, zwigzany z odpowiedzialnoScig dziennikarzy za swoja prace. Z czasem
znaczenie tego pojecia zostalo rozszerzone o analize wiadomosci juz po ich opubli-
kowaniu, przede wszystkim w Internecie, wykonywang przez osoby, ktére nie byty
autorami pierwotnego tekstu [Cazalensiin., 2018].

Proces fact-checkingu sktada sie z kilku etapéw. Pierwszym jest wyboér stwierdzen
do weryfikacji. Po nim nastepuja kontekstualizacja i analiza, konfrontacja z zewnetrz-
nymi bazami danych oraz wiedzg ekspertow. Cato$¢ konczy przygotowanie opraco-
wania z przeprowadzonych badan wraz z podjeciem decyzji co do oceny informacji,
np. prawda, fatsz, manipulacja, brak kontekstu [Micallef i in., 2022].

Gléwnym wyzwaniem obecnie jest to, ze wickszos$¢ zadan w ramach powyzszego
procesu wykonywana jest manualnie. Ze wzgledu na ilos¢ informacji, ktore wymaga-
ja weryfikacji, wskazana jest jego automatyzacja. Jako luke badawcza nalezy zatem
wskaza¢ brak narzedzi wspierajacych fact-checkeréw, szczegdlnie w jezyku polskim,
ktoére utatwityby im prace, zwickszyty doktadnos¢, przyspieszylty podejmowanie decy-
zji, a takze pozwolityby na skuteczniejsze wykrywanie fake newsow.

Etapem procesu, ktéremu poswiecono ten rozdzial, jest identyfikacja stwierdzen
do weryfikacji. Nalezy ona do ogoélniejszego zagadnienia klasyfikacji tresci tekstowych,
tj. przypisywania okre$lonej etykiety do podanego tekstu. Jesli weZmie si¢ przyktad
z analizy wydzwigku (sentiment analysis), tekst moze by¢ klasyfikowany jako ,pozy-
tywny”, ,negatywny” lub ,neutralny”. W naszym konkretnym przypadku beda to dwie
klasy (klasyfikacja binarna): ,wymagajace weryfikacji” oraz ,nieistotne”.

Klasyfikacja tekstu odbywa si¢ z wykorzystaniem odpowiedniego modelu, ktéry
jest wezeSniej uczony maszynowo. Polega to na pokazywaniu przyktadu tekstu oraz
oczekiwanej odpowiedzi modelu. W przesziosci jako cechy wykorzystywane byty
poszczegolne stowa w tekScie. Obecnie do takiej klasyfikacji tekstu uzywane sa modele
jezykowe, ktére uwzgledniaja dodatkowo zalezno$ci miedzy wyrazami, co okreslamy
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potocznie jako lepsze rozumienie tekstu. Sg one réwniez traktowane jako cze$¢ roz-
woju sztucznej inteligencji. W zakresie klasyfikacji treSci tekstowych istotne s3 zatem
dwa obszary, ktére zostang opisane w tej publikacji: zbiory danych, ktére moga stu-
zy¢ do treningu, oraz modele, ktére po wyuczeniu bedg stuzy¢ do klasyfikacji tekstu.

Modele, ktére sg obecnie stosowane do klasyfikacji tresci, wywodzg si¢ z dwoch
modeli bazowych: BERT (bidirectional encoder representations from transformers)
[Devliniin., 2018] oraz GPT (generative pre-trained transformer) [Radford i in., 2018].
Oba wykorzystuja architekture transformatoréw [Vaswani i in., 2017], ktéra stata sie
punktem zwrotnym w zakresie rozwoju mozliwosci rozumienia tekstu. Stosujg ja
rowniez duze modele jezykowe (large language models, LLM), utozsamiane czesto ze
sztuczng inteligencja.

Zagadnienie klasyfikacji tekstu ze wzgledu na potrzebe weryfikacji (check-wor-
thiness) jest obszarem szczegélnego zainteresowania jednej z konferencji poswie-
conej przetwarzaniu jezyka naturalnego — Conference and Labs of the Evaluation
Forum [CLEFF, 2025]. Modele oparte na transformatorach, takie jak BERT oraz GPT
iich pochodne, byty bardzo czesto wykorzystywane przez badaczy [Barrén-Cedeno
iin., 2023; Nakoviin., 2022]. Polega to na tym, ze podstawowy model jest dostrajany
na odpowiednio dobranym zbiorze danych.

W 2022 r. najlepsze rozwigzanie zostato opracowane z wykorzystaniem modelu
RoBERTa large [Liuiin., 2019], gdzie po dodatkowym procesie wzbogacania danych
(dwukrotne thumaczenie) uzyskano miare F1 na poziomie 0,698 [Savchev, 2022].
F1 to Srednia harmoniczna pomiedzy precyzja (precision) i czutoscig (recall), ktora
jest czesto wykorzystywana do oceny modeli klasyfikacyjnych - sg one tym lepsze, im
warto$¢ F1 jest blizsza 1,0. Kolejne rozwigzanie wykorzystywato ztaczenie 10 modeli
(ensemble) bazujgcych na BERT oraz RoBERTa, osiggajac F1=0,667 [Buliga Nicu, 2022].
Dopiero na trzecim miejscu z F1 =0,626 byl zesp6t, ktéry wykorzystywat dostrojony
model GPT-3 [Agrestia, Hashemianb, Carmanc, 2022]. Jest to istotne o tyle, ze modele
BERT ze wzgledu na mniejszy rozmiar oraz otwarto$¢ mogg by¢ uruchamiane lokal-
nie, natomiast GPT traktowane sg jako wielkie modele i moga by¢ wykorzystywane
jedynie w chmurze poprzez API, udostepnione przez OpenAl. Niemniej w nastep-
nym roku akurat rozwigzanie wykorzystujace GPT-3 curie, dotrenowane na ograni-
czonym, dobranym jako$ciowo zbiorze, okazato si¢ najlepsze, osiggajac F1=0,898
[Sawinski i in., 2023]. Ten sam zespét przedstawil réwniez inne minimalnie stabsze
rozwigzanie (F1=0,894), ktére z kolei wykorzystywato model lokalny DeBERTa v3
[He, Gao, Chen, 2021].

Istotnym zagadnieniem jest rowniez przygotowanie zbioru danych. Stosowane
sg rézne techniki, od wzbogacenia danych (data augmentation) celem zwigkszenia
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liczebnosci zbioru (np. ttumaczenie zbioréw z innych jezykéw, dwukrotne ttuma-
czenie celem uzyskania tozsamej semantycznie i réznej leksykalnie tresci), przez eks-
trakcje dodatkowych cech (np. metadane z portalu-zrédta informacji), uwzglednienie
wektorowych osadzen przygotowanych przy pomocy innych modeli, do dotgczenia
dodatkowych nieetykietowanych danych. Zadania w ramach CLEF nie ograniczaja
sie do jezyka angielskiego, a dostepne zasoby w innych jezykach stwarzaja dodatko-
w3 szans¢ na wzbogacenie zbioréw uczacych, np. poprzez ttumaczenie maszynowe
[Eyubogluiin., 2022] lub wrecz wykorzystanie modeli wielojezycznych [Mingzhe Du,
Gollapalli, 2022]. Z innych badan wynika, ze réwnie dobrze wyniki moze poprawi¢
celowane ograniczenie zbioru (tzw. undersampling) np. poprzez usuniecie przykta-
déw niejednoznacznych i trudnych do nauczenia [Sawinski, Wecel, Ksiezniak, 2024b].

Co do zasady jednak, im wigcej zasobéw w danym jezyku i im bardziej s3 one
réznorodne, tym wieksza szansa na wytrenowanie dobrego modelu. R6zne badania
wskazujg, ze mniej popularne jezyki nie znajdujg sie tutaj na straconej pozycji. Jak
wskazuje Jiang i Zubiaga [2024], wiedza dziedzinowa z jezykéw bogatszych w tres¢
moze by¢ przeniesiona do tych mniej zasobnych, co okre$lane jest jako Cross-Lingual
Transfer Learning (CLTL). Szczegdlnie atrakcyjne jest wykorzystanie wielojezycznych
modeli jezykowych, dla ktérych przyktady mozna podawac w dowolnym jezyku, nie-
koniecznie tym docelowym. Pomija si¢ w ten sposéb konieczno$¢ thtumaczenia tekstu -
sam model wielojezyczny zachowuje si¢ jak translator. Mozliwe jest ,przeniesienie
korzy$ci” nawet miedzy tak odlegtymi jezykami jak arabski i niderlandzki [Sawinski,
Wecel, Ksigzniak, 2024a]. Wspomniana publikacja jest o tyle interesujaca, ze testuje
15 wariantéw zbioréw, utworzonych z wykorzystaniem réznych jezykéw oraz czte-
rech metod doboru prébek z populacji (undersampling).

7.2. Metodyka

Przeprowadzone wczesniej analizy literatury oraz biezaca obserwacja dostepnosci
zasobow do przetwarzania jezyka polskiego wskazuja, ze brakuje metod pozwalajacych
naidentyfikacje stwierdzenn wymagajacych weryfikacji. Hipoteza wstepna jest taka, ze
luka ta wynika przede wszystkim z braku odpowiednio oznaczonych zasobéw w jezy-
ku polskim, na ktérym mozna by wytrenowa¢ modele. Nasze do$wiadczenia wska-
zuj3 jednak, ze dobre modele mozna dostroi¢ nawet na zasobach w innych jezykach.

Celem naszych badan jest zatem opracowanie zbioréw danych oraz modeli jezyko-
wych, ktére pozwolityby na identyfikacje stwierdzen w jezyku polskim, wymagajacych
weryfikacji przez fact-checkeréw. Z tego wynikajg cele szczeg6towe. Przede wszystkim
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nalezy okresli¢, jakie sg dostepne korpusy tekstu z klasyfikacjg wedtug check-worthy.
Jesli nie ma wsréd nich jezyka polskiego, nalezy taki zbiér opracowaé poprzez wyboér
odpowiednich stwierdzen iich reczng anotacje. Sposéb anotacji zbioru powinien by¢
okreslony w protokole anotacji. Wcze$niej konieczne jest zdefiniowanie rozumienia
check-worthy, tak aby kazda z os6b anotujacych byta Swiadoma, do jakich kryteriow
nalezy sie odwotaé. W obszarze podceléw dotyczacych modeli w pierwszej kolejno-
$ci nalezy zidentyfikowa¢ modele dla jezyka polskiego oraz modele wielojezyczne
obstugujace nasz jezyk. Kolejny krok to przygotowanie r6znych wariantéw zbioréw do
uczenia. Po przeprowadzonych treningach mozliwe bedzie okreslenie, ktéry wariant
daje najdokladniejsze wyniki.
W toku prowadzonych prac zamierzamy odpowiedzie¢ na nastepujace pytania
badawcze:
= P1. Jak opracowac¢ wysokiej jakoSci zbior tekstow w jezyku polskim, stuzacy do
trenowania modeli klasyfikacji wedlug koniecznosci weryfikacji?
= P2. W jaki sposéb wykorzysta¢ bogate zasoby w jezykach obcych do poprawy
modelu dla jezyka polskiego?
= P3.Czylepiej wykorzystywaé dedykowane modele dla jednego jezyka (tutaj: pol-
skiego), czy wystarczajace sa modele wielojezyczne?
= P4.Jaka kombinacja zbioru danych oraz modelu daje najlepsze wyniki?
= P5.Czyracjonalne jest podejmowanie wysitku w kierunku opracowania wigksze-
go zbioru danych dla jezyka polskiego?

1.3. Opracowanie zhioru danych

W momencie prowadzenia badan nie byl dostepny publicznie zaden zbiér tek-
stow w jezyku polskim z etykietami dotyczacymi konieczno$ci weryfikacji (check-wor-
thiness). Na potrzeby eksperymentéw przygotowaliémy wiasny zbiér, w sktad ktérego
weszly wiadomosci w jezyku polskim, pochodzace z platformy spotecznosciowej X
(dawniej Twitter), a takze wykorzystaliSmy dwa istniejace angielskojezyczne zbiory:
ClaimBuster [Arslaniin., 2020] oraz zbidr testowy z konkursu CLEF2023 CheckThat!
Lab Task 1b English [CheckThat, 2025]. Oba zbiory angielskojezyczne zostaly wyko-
rzystane zaréwno w wersji oryginalnej, jak i przettumaczonej na jezyk polski z wyko-
rzystaniem translatora Google [Google Cloud, 2025].
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1.4. Pozyskanie i wyhor danych do procesu etykietowania

Teksty do polskiego zbioru danych zostaty pozyskane z platformy X w 2023 r. przez
dostepny woéwczas interfejs API na licencji dla badan naukowych. Wybor odbyt sie
na podstawie dwoch zestawdw kryteriow, ktére w zamierzeniu miaty wygenerowac
dwa odrebne zbiory, zawierajace rézny stosunek wiadomosci wymagajacych spraw-
dzenia do wiadomoSci niewymagajacych sprawdzenia.

Pierwszy zbioér danych zostat pobrany przy uzyciu zestawu kryteriéw obejmuja-
cych liste 100 najpopularniejszych stéw w jezyku polskim oraz ograniczenie dotyczace
czasu publikacji wiadomo3ci (lata 2019-2021), liczby interakcji z wiadomoscig (licz-
ba wszystkich interakgcji, tj. suma liczb odpowiedzi, przekazan, polubien i cytowan
wieksza niz 100). Dodatkowo wybrane zostaly tylko wiadomosci, ktére nie zawie-
raly dotgczonych mediéw audio lub wideo, nie cytowaly, nie przekazywatly ani nie
odpowiadaly na inng wiadomos¢. Intencjg zastosowania takiego zestawu kryteriow
byto wybranie wiadomosci tekstowych, ktére sg kompletne (tzn. nie wymagaja ana-
lizy kontekstu poprzednich wiadomosci lub dotaczonych plikéw medialnych) oraz
posiadaja znaczacy potencjat wiralnosci, a jednocze$nie stanowia reprezentatywna
probke dla ogétu wiadomosci z X w jezyku polskim. Ten zbiér danych bedzie dalej
nazywany ,.zbiorem bazowym”.

Drugi zbiér danych zostat pobrany przy uzyciu zestawu kryteriéw, obejmujacych
ograniczenie dotyczace czasu publikacji wiadomosci (lata 2022-2023), liczby inte-
rakeji z wiadomoscig (liczba wszystkich interakcji wigksza niz 100) oraz braku dota-
czonych mediéw audio lub wideo. Dodatkowo wybrane zostaly tylko wiadomosci,
ktére w odpowiedziach zawieraly przynajmniej jedno stowo kluczowe: ‘nieprawda’,
‘falsz’, ‘fake’, ‘fake-news’, ‘fakenews’, ‘fejk’. Podobnie jak w przypadku zbioru bazo-
wego wybrane zostaty jedynie wiadomosci, ktore nie cytowaty, nie przekazywaty ani
nie odpowiadaty na inng wiadomos¢, a takze te, ktérych autorzy w momencie ich
pobierania mieli wiecej niz 5000 obserwujacych uzytkownikéw. Intencja zastosowa-
nia takiego zestawu kryteriéw byto wybranie wiadomosci tekstowych, ktére sg kom-
pletne oraz posiadaja najwyzszy potencjat wiralnosci (poprzez zastosowanie filtra
popularnosci wiadomosci oraz autora), a jednoczesnie reakcje uzytkownikéw wska-
zuj3 na mozliwo$¢ wystapienia w niej dezinformacji. Ten zbiér danych bedzie dalej
nazywany ,.zbiorem filtrowanym reakcjami uzytkownikéw”.

Do etykietowania zostato wybranych 1201 przyktadéw ze ,,zbioru bazowego” oraz

1500 przyktadéw ze ,zbioru filtrowanego reakcjami uzytkownikow”.
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1.5. Etykietowanie danych

Zadanie zwigzane z etykietowaniem (anotacj3) danych miato na celu zaklasyfiko-
wanie wlasnego zbioru danych ze wzgledu na zawieranie stwierdzen, ktére powinny
podlegac sprawdzeniu (check-worthiness). Zaanotowane dane miaty zosta¢ nastepnie
wykorzystane w procesie trenowania i testowania modeli, opisanych w sekcji czwarte;j.

Proces anotacji sktadat si¢ z kilku etapéw, oméwionych w kolejnych paragrafach:
1. Przeglad literatury zwigzanej z procesem identyfikacji stwierdzen wymagajacych

sprawdzenia.

2. Przygotowanie przewodnika anotacji, uwzgledniajgcego rodzaje klas wykorzy-
stanych w procesie anotacji zbioru oraz zdefiniowanie procedurizasad anotacji.

3. Przygotowanie srodowiska do przeprowadzenia procesu anotacji.

4. Przeprowadzenie procesu anotacji, w tym uzgodnienie ostatecznych klasyfikacji

w przypadku niezgodnoSci miedzy anotatorami.

Pierwszym krokiem procesu byt przeglad literatury w zakresie definicji pojecia
»checkworthiness”, a takze kryteriéw i dobrych praktyk stosowanych przez organiza-
cje fact-checkingowe do identyfikacji stwierdzen wymagajacych sprawdzenia. W tym
celu zapoznano si¢ z dokumentacja opisujgcg metodologie stosowane przez polskie
izagraniczne agencje fact-checkingowe, m.in. Stowarzyszenie Demagog [ DEMAGOG,
2025], Fakehunter [FakeHunter, 2025], Politifact [POLITIFACT, 2025], AFP [AFP, 2025],
International Fact-checking Network [IFCN Code of Principles, 2025]. Analiza dokumen-
tacji wykazata, ze pojecie ,,check-worthy” nie jest jednoznacznie opisane w literaturze.
Agencje fact-checkingowe czesto uzywaja réznych kryteriéw do okreslenia, czy dane
stwierdzenie wymaga weryfikacji. Jednak punktem wspoélnym jest tzw. ,factual and
verifiable claim”, czyli takie stwierdzenie, ktére moze zosta¢ sprawdzone jako prawdzi-
we lub falszywe na podstawie dostepnych dowodéw, gdyz opiera si¢ na rzeczywistych
informacjach, danych, zdarzeniach i nie stanowi opinii, przekonania, prognozy czy
interpretacji. Na przyktad, wedtug Demagoga, sprawdzeniu powinny podlegac tresci
merytoryczne (tj. zawierajace odwotania do faktéw, np. liczb, wydarzen z przeszto-
Sci), ktore wychodzg poza zakres tzw. wiedzy powszechnej i sg istotne z punktu widze-
nia debaty publicznej, maja znaczenie dla spoteczefistwa. Fakehunter przy wyborze
stwierdzen do fact-checkingu bierze réwniez pod uwage to, czy stwierdzenie wydaje
sie mylgce i nasuwa przypuszczenie niezgodnosci ze stanem faktycznym, a takze czy
jest szeroko udostepniane (ocena zasiegu internetowego oraz popularnosci zrédta
udostepniania informacji). W przypadku, gdy stwierdzenie dotyczy wypowiedzi zna-
nych oséb (np. w formie mowy zaleznej), analizowane moga by¢ z kolei dwa aspekty:

1) czy wypowiedzZ osoby publicznej zawiera btedne lub niezgodne z rzeczywistoScia
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stwierdzenia; 2) przypisanie danego oswiadczenia osobie publicznej, ktére zostato
sfabrykowane lub stanowi falszywe przedstawienie jej wypowiedzi (stwierdzenia typu
»Pan X powiedzial, ze...”).

Przeprowadzona analiza dokumentacji umozliwita identyfikacje pewnych ogél-
nych zasad okreslajacych, czy dane stwierdzenie powinno (lub nie) podlegaé spraw-
dzeniu (rozréznienie miedzy check-worthy i non check-worthy), a takze zdefiniowanie
dodatkowych klas do anotacji.

Klasy (etykiety), ktore zostaty wykorzystane w procesie etykietowania zbioru, to:
= Absent-tekstnie zawiera stwierdzenia (claim) lub nie jest mozliwa jego weryfikacja.
= Not Check-Worthy - tekst zawiera weryfikowalne stwierdzenie, ale nie jest ono warte
= weryfikacji.
= General Public - tekst zawiera stwierdzenie, ktére powinno zosta¢ zweryfikowa-

ne, poniewaz jest istotne z punktu widzenia debaty publicznej. Do tej kategorii

zaliczane sg stwierdzenia zwigzane z polityka (np. wypowiedzi politykéw, wyniki
sondazy), technologig, sportem, wydarzeniami spotecznymi.

= Harmful-tekst zawiera stwierdzenie, ktore powinno zosta¢ zweryfikowane, ponie-
waz moze bezposrednio narazi¢ czyje$ zdrowie lub zycie. Do tej kategorii nie
sa jednak zaliczane stwierdzenia, ktore nie wpisujg si¢ w og6lng narracje (tzn.
nie dotyczg no$nych tematéw, np. COVID-19).

= General Public and Harmful - tekst zawiera stwierdzenie, ktére powinno zostaé
zweryfikowane, poniewaz moze narazi¢ czyje$ zdrowie i dotyczy szerokiego grona
odbiorcéw (np. stwierdzenie zwigzane z noSnymi tematami, takimi jak COVID-19,
czy dotyczace atakéw na mniejszosci narodowe).

Wspomniang wyzej narracje og6lng nalezy rozumie¢ jako zbiér powigzanych
semantycznie stwierdzen, pojawiajacych sie w wiadomosciach publikowanych
przez serwisy internetowe ze wzglednie duzg czestoscia, o duzej wiralnosci, tzn.
szybko rozprzestrzeniajace si¢. Przyktadowo, po wpisaniu do wyszukiwarki Google
stwierdzenia: ,szczepienia na covid wywotujg autyzm” mozna bez problemu zna-
lez¢ wiadomosci, w ktérych rozwazana jest jego prawdziwo$¢ - wokét tego tematu
powstato wiele artykutéw i opublikowano wiele postéw w mediach spotecznoscio-
wych, w ktérych podjeto w zwigzku z nim dyskusje. Kontrprzyktadem jest natomiast
stwierdzenie: ,jedzenie proszku do prania pomaga na trawienie” - pr6ba wyszukania
powigzanych z nim artykutéw czy postéw w mediach spoteczno$ciowych nie przy-
nosi rezultatéw, niemniej stwierdzenie bezsprzecznie nawotuje do dziatan zagraza-

jacych zyciu i zdrowiu.

Do najwazniejszych wytycznych w kwestii identyfikacji stwierdzen, ktére nie powin-
ny podlegac weryfikacji, zaliczylismy te: 1) bedace opiniami, 2) zwigzane z osobistym
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doswiadczeniem, 3) odnoszace si¢ do powszechnej wiedzy, 4) zawierajace predykcje
na przyszito$¢, 5) zwigzane z nieistniejgcymi rzeczami/zjawiskami, 6) odnoszace si¢
do wartoSci estetycznych, moralnych lub etycznych, 7) dotyczace wiary lub zdolno-
Sci nadprzyrodzonych, 8) wyrazajace silne emocje, reakcje lub stany bez formalne-
go deklarowania faktéw, intencji czy zobowigzan, 9) bedace tautologiami w sensie
jezykowym, np. kawalerowie nie maja zon. Informacje te zostaly nastepnie zebrane
w formie przewodnika dla anotatoréw.

W procesie etykietowania braty udziat trzy osoby - cztonkowie zespotu projekto-
wego OpenFact, majace kilkuletnie doswiadczenie badawcze w zakresie analizy tek-
stow zawierajacych fatszywe informacje. Dwie z nich petnity role anotatoréw, ktérych
zadaniem byla niezalezna klasyfikacja kazdego rekordu w zbiorze, natomiast trzecia
osoba petlnita role recenzenta oceniajacego te przypadki, dla ktérych nie byto zgod-
nos$ci miedzy dwoma anotatorami. W przypadku tekstéw granicznych (co do ktérych
recenzent mial watpliwosci dotyczace wiasciwej klasyfikacji) odbywata sie¢ dodatkowa
dyskusja w zespole trzyosobowym. Przyktadami takich tekstow sa: ,W 2021r., jako
nauczyciele zarabialiSmy tak mato, Ze nawet uczniowie si¢ z nas Smiali. Jeden nauczyciel
wykonuje prace za trzech (jezeli tylko ma papier), bo tyle chetnych do pracy w szko-
le...” oraz ,Im wigcej rozmawiam i czytam na ten temat, tym bardziej utwierdzam si¢
w przekonaniu, ze za drakonskie podwyzki cen gazu odpowiada PiS i PGNiG, ktéry
stracit miliardy zt z powodu ztych decyzji dotyczacych formuty cenowej”.

Zakres danych udostepnionych anotatorom, oprécz samej tresci posta, ktory
miat zosta¢ zaklasyfikowany, obejmowat réwniez informacje o uzytkowniku, ktory
dang tre§¢ opublikowat (nazwa konta, liczba os6b $ledzacych, liczba profili sledzo-
nych przez dane konto, lokalizacja, liczba opublikowanych tweetéw, data utworze-
nia profilu, a takze informacja, czy konto zostato zweryfikowane przez platforme
X), statystyki dotyczace posta (liczba wySwietlen, polubien, cytowan, odpowiedzi,
retweet6w, data stworzenia posta), statystyki dotyczace tzw. sygnatéw' (liczba sygna-
16w, suma liczb $ledzacych dla kont, od ktérych sygnat pochodzi, liczba wyswietlen
i polubien sygnatu).

Do procesu anotacji wykorzystano oprogramowanie LabelStudio [Label Studio,
2025]w wersji Enterprise, ktére oprocz udostepnienia anotatorom opisanych wyzej
danych oraz mozliwoSci przeprowadzenia procesu etykietowania (rysunek 7.1)
umozliwito réwniez zarzadzanie calym procesem anotacji (publikacja przewod-
nika dla anotatoréw, przypisanie anotatoré6w do zadan, analiza wynikéw anotacji

1 Sygnal to odpowiedzZ na oryginalny post, np. w formie komentarza, sugerujaca, Ze dana tre$¢ jest nie-
prawdziwa. Sygnaty sg identyfikowane na podstawie zdefiniowanej listy stéw kluczowych, takich jak:
‘nieprawda’, ‘ktamstwo’, ‘fake news’.
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iidentyfikacja braku zgodnosci, dodawanie komentarzy do przyktadéw watpliwych).
W przypadku dtuzszych tekstow narzedzie pozwalalo réwniez na zaznaczenie jego
fragmentu, stanowigcego ocenione stwierdzenie (czerwony fragment tekstu widocz-
ny na rysunku 7.1).

Rysunek 7.1. Narzedzie LabelStudio wykorzystane w procesie anotacji danych

Zrédto: opracowanie wiasne.

1.6. Przygotowanie zhiordw do treningu modeli jezykowych

Dane pochodzace ze zbioréw ClaimBuster, CLEF2023 CheckThat! Lab oraz wiado-
mosci z X zostaly podzielone na podzbiory, ktérych nastepnie uzyto do skonstruowania
zbioréw treningowych, ewaluacyjnych i testowych dla treningu modeli jezykowych.

Podstawe treningu stanowily dane ze zbioru ClaimBuster, ktéry zawiera 23 533 przy-
ktady z etykietami, przy czym liczebno$¢ stwierdzen z etykieta check-worthy (w dalszej
czeSci okreslanej jako klasa pozytywna) wynosi 5485. Poprzednie badania [Sawinski,
Wecel, Ksiezniak, 2024b] pokazaty, ze redukcja liczebnosci proby klasy wiekszoscio-
wej zapewnia efektywny trening modelu. Dysponujac informacja o jakosci etykiet, do
zbioru treningowego wigczono wszystkie przyktady pozytywne oraz taka sama licz-
be przyktadéw negatywnych, wylosowanych sposréd tekstéw o etykietach wysokiej
jakosci. Zbiér bedzie dalej nazywany ClaimBuster-en, a jego przettumaczona na polski
wersja bedzie dalej nazywana ClaimBuster-pl.
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Zbior testowy z konkursu CLEF2023 CheckThat! Lab Task 1b English, zawierajacy
315 przyktadéw, zostat dotaczony jako dodatkowy zbidr testowy, aby méc odniesé
wyniki eksperymentéw do wynikéw konkursu. Oryginalne teksty w jezyku angiel-
skim zostaty uzyte do stworzenia zbioru nazywanego dalej CheckThat23-en. Przettu-
maczone teksty postuzyly do stworzenia analogicznego zbioru w jezyku polskim,
nazywanego dalej CheckThat23-pl. Wszystkie 1201 przyktadéw z recznie przygotowa-
nymi etykietami ze zbioru bazowego zostaly wigczone do podzbioru treningowego,
nazywanego dalej BAZA. Przyktady ze zbioru filtrowanego reakcjami uzytkownikow
podzielono losowo na 3 réwne grupy o liczebnosci 500, z ktérych pierwsza zostata
podzbiorem zbioru treningowego, nazywanym dalej FILTR. Druga grupa przyktadow
zostata zbiorem ewaluacyjnym, nazywanym dalej EWALUACJA, a trzecia - zbiorem
testowym, nazywanym dalej TEST.

Zaczenia r6znych podzbioréw postuzyty do skonstruowania oSmiu wariantéw
zbioru treningowego. Cztery z nich sktadaty sie wytacznie z przyktadéw w jezyku pol-
skim i byty uzyte do treningu wszystkich modeli: 1) ClaimBuster-pl, 2) ClaimBuster-
-pl+BAZA, 3) ClaimBuster-pl + FILTR, 4) ClaimBuster-pl + BAZA + FILTR.

Pozostale warianty sktadaty sie w gtéwnej mierze z przyktadow w jezyku angiel-
skim, do ktoérych byly doktadane mniejsze zbiory w jezyku polskim. Warianty te zostaly
uzyte wylacznie do treningu modeli wielojezycznych: 1) ClaimBuster-en, 2) Claim-
Buster-en+BAZA, 3) ClaimBuster-en + FILTR, 4) ClaimBuster-en + BAZA + FILTR.

W kazdym treningu do ewaluacji uzyto tego samego zbioru, oznaczonego jako
EWALUACJA. W przypadku treningu wszystkich modeli do testéw wykorzystano dwa
zbiory polskojezyczne, oznaczone jako TESTi CheckThat2023-pl. Dodatkowo dla mode-
li wielojezycznych miary jakosci klasyfikacji byly obliczane dla angielskojezycznego
zbioru CheckThat2023-en.

Szczegoly zostaly zaprezentowane w tabeli 7.1.

Tabela 71. Zbiory danych treningowych, ewaluacyjnych i testowych

Nazwa Jezyk Liczba Stosunek przyktadow T Anotacia

© podzbioru . § przyktadow § pozytywnych do negatywnych
BAZA PL 1201 135 © X, zbidr bazowy ¢ whasna
FILTR T B 17 X, zbir filtrowany reakcjami = whasna
CEBWAOAA P B0 116 uaythonnikow
TEST T 118 :
. ClimBuster-en EN 10970 11 debaty prezydenckie w USA zhiorowa

ClaimBuster-pl PL t § §
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Nazwa Jezvk Liczha Stosunek przyktadow : réidto Iotacia
. podzbioru ! @ przykfaddw | pozytywnych do negatywnych ! ! :
CheckThat23-en N 3m 119 - brak danych - brakdanych
CheckThat23-pl PL : f z ;

Zrédto: opracowanie wiasne.

1.1. Opracowanie modeli

1.71. Wyhér modeli bazowych

Wyboru modeli wykorzystanych do treningu dokonano na podstawie trzech kry-

teriow:
= Wyniki osiagniete w benchmarku KLE] - benchmark KLE] (Kompleksowa Lista

Ewaluacji Jezykowych) jest zestawem testéw oceniajgcych zdolno$ci modeli prze-

twarzania jezyka naturalnego w zakresie zadan obejmujacych m.in. klasyfikacje

tekstu czy analize wydZzwieku [Rybak i in., 2020] (Kryterium 1: K1).
= Zasoby sprzetowe - eksperymenty przeprowadzano na serwerze wyposazonym

w cztery karty NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti z pamigcig 11 GB na karte; zasoby te

nie pozwolily na uruchomienie niektérych wigkszych modeli jezykowych (Kry-

terium 2: K2).

= Specyfika modeli - ze wzgledu na og6lny charakter zadania klasyfikacji (szeroki
zakres tematyczny twierdzen, takich jak zdrowie, polityka, nastroje spoteczne) nie
wybierano modeli przystosowanych do specyficznych zadan (np. dotrenowanych
do detekcji cyberagresji) (Kryterium 3: K3).

Tabela 7.2 przedstawia wyniki osiggniete przez rézne modele wedlug poszcze-
g6lnych kryteriow. Na tej podstawie zdecydowano si¢ na przeprowadzenie treningu
z wykorzystaniem modelu wielojezycznego XLM-RoBERTa base [Conneau i in., 2019]
i dwoch modeli jednojezycznych: HerBERT base [Mroczkowski i in., 2021], Polish
RoBERTa v2 base [Dadas, Peretkiewicz, Po§wiata, 2020]. Dodatkowo podjeto decyzje
o przeprowadzeniu treningu z wykorzystaniem — nieujetego w benchmarku KLE]J -
wielojezycznego modelu mDeBERTa v3 base [He i in., 2020], ktory dzigki zastosowanej
architekturze poprawia wyniki testu w zadaniu XNLI dla 15 jezykéw, osiggajac Sred-
ni wynik 79,8 w poréwnaniu z 76,2 osiggnietym przez wielojezyczny model RoBERTa
[Dadas, Peretkiewicz, PoSwiata, 2020].
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Tabela 7.2. Wyniki benchmarku KLE) dla réznych modeli

Nazwa modely Wynil:ﬂl-asjn[c;]r;larku Zasoby[f(pzr]zetuwe Bharakteryst[{(l;;; zastosowan

. Polish RoBERTa v2 large 889 nie spetnia Spefnia
 HerBERT large 84 vesema Speink
XLM-RoBERTa large + NKJP 878  despeiia spefnia
 Polish RoBERTa large 878  riespea spenia
 XLI-ROBERTa large 875  riespea Spefnia
 Polsh RoBERTa-v2 base 86,8  seia Spefnia
- XUI-RoBERTa large 86,6  riespema speinia
 HerBERT hase 3 sema spelnia
TrelBERT 86,1 spetnia nie spetnia
 Polish RoBERTa hase 853  wea spefnia
 XUI-RoBERTa large 847  respeiia Spefnia
 PolitBert v32K inear 50K (kika rodzajow) 835 s nie spefnia
 Sup-SimCSE SNLI XLW-R hase 817  spea nie spefnia
 Polbert (cased) 81,7 spetnia spefnia

XLM-ROBERTa hase w5 weia spefria

Zrédto: opracowanie wiasne.

71.7.2. Trenowanie modeli

Wskazane wyzej modele zostaty dostrojone na podstawie opracowanych zbioréw
danych z uwzglednieniem nastepujacych wartoSci hiperparametréw: learning rate
(testowano wartosci: 2e-6, 3e-6, 5e-6, 1e-5) oraz optimizer (adamw torch dla wszyst-
kich wybranych modeli i dodatkowo rmsprop oraz nadam dla modeli: mDeBERTa
v3 base, HerBERT base).

Wykonano optymalizacje hiperparametréw metoda bayesowska z wykorzysta-
niem funkcji sweep, dostepnej w narzedziu Weights & Biases [2025]. Metoda ta polega
na tworzeniu probabilistycznego modelu funkeji celu, ktérg chcemy zminimalizowac
lub zmaksymalizowa¢ (przyjeto konfiguracje: maksymalizacja wartosci funkcji F1
dla klasy pozytywnej) podczas trenowania modelu. Proces ten polega na iteracyjnym
wyborze kombinacji hiperparametréw, trenowaniu modelu, ocenie wynikéw i aktuali-
zacji przekonan na temat najlepszych wartosci hiperparametréw. Egcznie wykonano

192 proby w poszukiwaniu optymalnych wartosci hiperparametréw. Najlepsze wyni-
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ki osiggnieto z zastosowaniem optymalizatora ,adamw torch” oraz wartosci learning
rate: 1e-5 (model: herbert base oraz Polish RoBERTa base), 2e-6 (model XLM-RoBERTa
base), 5e-6 (model mDeBERTa v3 base). Wskazane hiperparametry zostaty uzyte do
przeprowadzenia ostatecznych eksperymentow.

1.8. Do$wiadczenia z przeprowadzonych eksperymentow

Zaprezentowane wyniki zostaty zebrane w trakcie 240 treningéw modeli jezyko-
wych, przy 24 wariantach kombinacji rodzaju modelu i zbioru treningowego oraz
10 wariantach losowej inicjalizacji modelu.

We wszystkich przypadkach treningu modeli jednojezycznych model HerBERT
base osiagnal wyzsze wyniki F1 dla pozytywnej klasy niz model Polish RoBERTa v2 base
podczas poréwnania zaréwno wartosci maksymalnych, jak i Srednich osiggnietych
w kolejnych treningach z r6zng losowa inicjalizacja. Podobnie we wszystkich przy-
padkach treningéw modeli wielojezycznych model mDeBERTa v3 base osiggnat wyz-
sze wyniki F1 dla pozytywnej klasy niz model XLMRoBERTa base podczas poréwnania
zaréwno wartos$ci maksymalnych, jak i Srednich osiagnietych w kolejnych treningach
z167n3 losowy inicjalizacja (tabela 7.3).

Tabela 7.3. Maksymalne i $rednie wartosci F1dla klasy pozytywnej, wyliczone dla zbioru
testowego TEST wedtug wybranych czterech modeli trenowanych z dziesiecioma
réznymi losowymi inicjalizacjami parametrow (CB = ClaimBuster)

Model HerBERTbase PolishRoBETav2base = mDeBERTavahase XLM-RoBERTabase
© Zhior treningowy maks. r. maks r. maks. r. maks. $r.
OBl 773 7080 7259 6991 . 7235 7077 . 6987 | 6721
- CB-pl+BAZA M2 & 7376 718 44 213 721 7080
- CBpl+FILTR . 7868 753 M3 2B 7553 7289 7348 . Ti8
Bpl+BAZA+FUR 7956 7625 7657 . M9 . 754 . AN Mgl 7239
. CBen - - - - mB% 6% 703 . 6884
. CBen+ BAZA - - oo B RX 7N
. CBen+FILTA - - oo Tw % M M2
 CBen+BAZA<FITR | - - - - 978 7130 . 760 | 7534

Zrodto: opracowanie wlasne.

Zastosowanie do treningu wylacznie danych ze zbioru ClaimBuster pozwalato
osiggnac na polskim testowym zbiorze TEST najlepszy wynik F1 na poziomie 73,26
dla zbioru treningowego w jezyku angielskim oraz 72,73 dla zbioru w jezyku polskim.
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Wyniki osiggniete na angielskojezycznym zbiorze testowym CheckThat23-en wyniosty
91,08, czyli 0 2% wigcej niz zwycigski model zgloszony na ten konkurs, gdy do treningu
zostala uzyta angielska wersja zbioru ClaimBuster, a tylko 88,12, gdy model byt treno-
wany na przettumaczonej na polski wersji zbioru. Wyniki osiggniete na tym samym
zbiorze testowym przettumaczonym na polski CheckThat23-pl wyniosty 88,12, gdy do
treningu zostata uzyta angielska wersja zbioru ClaimBuster i az 91,35, gdy model byt
trenowany na wersji zbioru przettumaczonej na polski. Podobna, okoto trzyprocen-
towa, ré6znica w obu przypadkach przemawiata na korzys¢ stosowania zbioru trenin-
gowego i testowego w tym samym jezyku.

Rozszerzenie zbioru treningowego o dodatkowe przyktady w jezyku polskim
poprawiato wynik na polskim testowym zbiorze TEST. Przy treningu na angielsko-
jezycznym ClaimBusteren dodanie zbioru BAZA poprawiato srednio wynik o 3,62%,
dodanie zbioru FILTR poprawiato §rednio wynik o 6,0%, a dodanie obu zbioréw
BAZA i FILTR poprawiato srednio wynik o 7,24%. Podobne wyniki na zbiorze testo-
wym CheckThat23-en zostaly osiggniete przy treningu na obu zbiorach ClaimBuster-
-pl oraz ClaimBuster-en. Jednocze$nie rozszerzenie zbioru treningowego o dodatkowe
przyklady w jezyku polskim pogarszato wynik na polskim testowym zbiorze Check-
That23-pl przy treningu na angielskojezycznym ClaimBuster-en. Spadki wynosity
Srednio 5,24% po dodaniu, dodanie zbioru FILTR pogarszato Srednio wynik o 4,96%,
a dodanie obu zbioré6w BAZA i FILTR pogarszato Srednio wynik o 7,49%. Rozszerze-
nie zbioru treningowego ClaimBuster-en poprawiato wyniki dla CheckThat23-pl jak
w poprzednich przypadkach. Usrednione wyniki przedstawione zostaty w tabeli 7.4,
a wyniki w formie wizualnej na rysunku 7.2.

Tabela 7.4. Maksymalne i $rednie wartosci F1 dla klasy pozytywnej, wyliczone dla trzech zbiordw
testowych wedtug wybranych czterech modeli trenowanych z dziesiecioma roznymi
losowymi inicjalizacjami parametrow (CB = ClaimBuster)

: Zhidr testowy Sredni wynik F1 Maksymalny wynik F1
 Tbiortreningowy - CheckThat23-en  CheckThat23-pl - TEST - CheckThat23-en = CheckThat23-pl - TEST
OBl . 8% 80 697 . s8R 9135 727
. CB-pl + BAZA . %06 . 8283 . 7206 . 885 . 9048 . 7542
. CB-pl +FILTR . 8385 . 8539 . 7300 . 8938 . 9238 . 7668
. CB-pl + BAZA + FILTR 83,62 84,67 41 89,30 90,32 79,56
. CB-en . 859 8128 . 6908 . 9108 8837 . 3%
. CB-en +BAZA eI 804 . 7270 0 @59 en 7
. CB-en +FILTR 8894 . 76% . 7508 909 . 8454 . 7130
. CB-en +BAZA + FILTR 89,32 73,79 76,32 92.45 8128 7978

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Rysunek 7.2. Wykresy pudetkowe miar F1 dla klasy pozytywnej, wyliczonych dla trzech réznych
zhiordw testowych (poszczegdlne wykresy) wedtug czterech réznych modeli (kolor)
trenowanych na o$miu réznych zhiorach treningowych (wiersze w grupie)

Zhiér treningowy
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Najlepsze wyniki F1 na polskim testowym zbiorze TEST, czyli 79,78%, osiggnat
model mDeBERTa v3 base z wykorzystaniem do treningu potgczonych zbioréw Claim-
Buster-en oraz BAZA i FILTR. Tylko nieznacznie gorszy wynik, 79,56%, osiggnat model
HerBERT base trenowany z uzyciem ClaimBuster-pl oraz BAZA i FILTR.

Podsumowanie

Przeprowadzona analiza literatury wskazala na niejednoznaczne rozumienie
pojecia ,stwierdzenie wymagajace weryfikacji” (check-worthy). Zebrane wskazéwki
oraz wcze$niejsze doSwiadczenia pozwolily jednak na opracowanie spéjnego prze-
wodnika anotacji i utworzenie wlasnego zbioru tekstow wysokiej jakosci, co odpo-
wiada na pierwsze pytanie badawcze (P1).

Istniejgce zbiory w jezykach obcych mogg by¢ wykorzystane na dwa sposoby,
ktérych skutecznos$¢ zostata potwierdzona w toku prowadzonych badan. Pierwszy
z nich to maszynowe ttumaczenie zbioru i wykorzystanie do trenowania dedykowa-
nego modelu w jezyku polskim - potwierdzone dla zbioru ClaimBuster-pl i modelu
HerBERT. Drugi za$ to bezposrednie wykorzystanie dla trenowania modelu wieloje-
zycznego, co potwierdziliSmy dla ClaimBuster-en i modelu mDeBERTa v3 base. Wspo-
mniane sposoby odpowiadaja na pytanie badawcze P2. Przeprowadzone badania
wskazuja, ze oba modele osiggnety poréwnywalng skuteczno$é, mierzong wynikiem
F1 dla klasy pozytywnej i wynoszaca w zaokragleniu 80%. Odpowiadajac na trzecie
pytanie badawcze P3, nalezy wskaza¢, ze korzystniejsze jest uzycie modeli wieloje-
zycznych: unikamy koniecznosci thumaczenia zasobéw na jezyk polski oraz pozosta-
wiamy sobie mozliwos$¢ wykorzystania wiekszych i bardziej r6znorodnych zasobéw
w jezykach innych niz polski.

Aby uzyska¢ odpowiedz na czwarte pytanie badawcze P4, analizujac kombinacje
zbioru danych oraz modelu pod katem najlepszych rezultatéw uczenia maszynowe-
go, nalezy w pierwszej kolejnoSci odnie$¢ sie do sktadu zbioréw. Niezaleznie od tego,
czy byly trenowane modele jedno- czy wielojezyczne, najlepsze wyniki osiggnelisSmy
podczas wykorzystania kombinacji trzech zbioréw: ClaimBuster oraz wiasnych etykie-
towanych recznie danych z X, zaréwno tych wyszukanych na podstawie popularnych
stéw kluczowych, jak i filtrowanych reakcjami uzytkownikéw. Ciekawa jest réwniez
obserwacja, ze modele wielojezyczne uczyly si¢ lepiej, jesli byly trenowane na danych
w dwéch jezykach, w poréwnaniu z zasobami jednojezycznymi. Ponownie nalezy
zauwazy¢, ze ro6znorodnosc¢ data przewage. Jesli wezmiemy pod uwage same mode-
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le wielojezyczne, okazuje sie, ze praktycznie we wszystkich eksperymentach model
mDeBERTa v3 base osiggnat lepsze rezultaty niz model XLM-RoBERTa base.

W toku prowadzonych badan stwierdziliSmy, ze zwickszanie liczebnosci i r6z-
norodnosci zbioru jest zasadne. Z danych zgromadzonych w tabeli 7.3 wynika, ze
zwickszanie liczebnosci zbioru treningowego prowadzi do zwigkszenia miary F1
na réznych zbiorach testowych, praktycznie niezaleznie od uzytego modelu. Nalezy
réwniez zauwazy¢, ze modele trenowane ze zbiorem FILTR, tj. wybrane z uwzgled-
nieniem reakcji uzytkownikow, osiagaja lepsze wyniki niz BAZA, wybrane losowo.
A zatem, odpowiadajac na pytanie badawcze P5, nalezy stwierdzié, ze warto opracowac
wiekszy zbior dla jezyka polskiego z bardzo dobrymi jakoSciowo anotacjami. Modele
wielojezyczne maja te dodatkowa przewage, ze moga korzysta¢ z wickszych zasobow,
bez koniecznosci thumaczenia. Wynika z tego, ze powinno si¢ poszukiwa¢ podobnych
zasobéw w innych jezykach, gdyz réwniez one przyczyniaja sie do lepszych wynikow
modeli wielojezycznych do stosowania dla jezyka polskiego. Rozbudowa zbioru dla
jezyka polskiego nie musi ogranicza¢ sie do zasobdw wytacznie polskich.

Whioski z przeprowadzonych badan ograniczaja sie do jezyka polskiego oraz
angielskiego. Z innych naszych prac wynika jednak, ze wzbogaca¢ moga si¢ tak odle-
gle jezyki jak niderlandzki i arabski. Zauwazamy réwniez pewne réznice w zbio-
rach testowych uzywanych w ramach ClaimBuster oraz opracowanych przez nas
(TEST) - ten drugi wydaje si¢ wickszym wyzwaniem dla modeli. Kolejnym ograni-
czeniem jest liczebno$¢ zbioréw wysokiej jakoSci, gdzie recznie ocenione zostato
1500 dokumentéw. W najblizszym czasie liczbe te zwiekszymy docelowo do 15 000,
z wykorzystaniem metodyki opracowanej w ramach niniejszych badan. Modele beda
réowniez trenowane z wiekszg liczbg losowych inicjalizacji parametréow (tzw. seed),
gdyz zauwazyliSmy, ze warto$¢ F1 moze znacznie si¢ waha¢ ze wzgledu na wpadanie
w rézne minima lokalne.

Bibliografia

AFP (2025). AFP Fact-Checking Stylebook, https:/[sprawdzam.afp.com/node/54477 (dostep:
30.03.2025.

Agrestia, S., Hashemianb, A., Carmanc, M. (2022). PoliMi-FlatEarthers at CheckThat! 2022: GPT-3
Applied to Claim Detection, “Working Notes of CLEF 2022” - Conference and Labs of the
Evaluation Forum.

Arslan, E, Hassan, N., Li, C., Tremayne, M. (2020). ClaimBuster: A Benchmark Dataset of Check-wor-
thy Factual Claims. DOI: 10.5281/zenodo. 3836810.

Czesc Il. Technologie, dane i analityka sztucznej inteligenciji

125



126

ZBIORY DANYCH I MODELE JEZYKOWE STOSOWANE W JEZYKU POLSKIM
DO IDENTYFIKAC)I STWIERDZEN WYMAGAJACYCH WERYFIKAC)I

Barrén-Cedeno, A., Alam, E, Galassi, A., Da San Martino, G., Nakov, P, Elsayed, T., Azizov, D.,
Caselli, T., Cheema, G.S., Haouari, F, Hasanain, M., Kutlu, M., Li, C., Ruggeri, E, Strul3, ].M.,
Zaghouani, W. (2023). Overview of the CLEF - 2023 CheckThat! Lab on Checkworthiness,
Subjectivity, Political Bias, Factuality, and Authority of News Articles and Their Source. W:
Experimental IR Meets Multilinguality, Multimodality, and Interaction (s. 251-275), A. Aram-
patzis, E. Kanoulas, T. Tsikrika, S. Vrochidis, A. Giachanou, D. Li, M. Aliannejadi, M. Vlachos,
G. Faggioli, N. Ferro (Eds.). Cham: Springer. DOI: 10.1007/978-3-031-42448-9.

Buliga Nicu, R. (2022). Zorros at CheckThat! 2022: Ensemble Model for Identifying Relevant Claims
in Tweets, “Working Notes of CLEF 2022” — Conference and Labs of the Evaluation Forum.

Cazalens, S., Leblay, ]., Lamarre, P., Manolescu, I, Tannier, X. (2018). Computational fact checking:
a content management perspective, Proceedings of the VLDB Endowment, 11(12), s. 2110-2113.

CheckThat (2025). CT23_1B_checkworthy_english_test.zip, https:[/gitlab.com/checkthat_lab/
clef2023-checkthat-lab/-/blob/main/taskl/data/CT23_1B_checkworthy_english_test.zip
(dostep: 30.03.2025).

CLEF (2025). Conference and Labs of the Evaluation Forum, http://www.clef-initiative.eu/ (dostep:
30.03.2025).

Conneau, A., Khandelwal, K., Goyal, N., Chaudhary, V., Wenzek, G., Guzman, E, Grave, E., Ott, M.,
Zettlemoyer, L., Stoyanov, V. (2019). Unsupervised Cross-lingual Representation Learning at
Scale. DOI: 10.48550/arXiv.1911.02116.

Dadas, S., Peretkiewicz, M., PoSwiata, R. (2020). Pre-Training Polish Transformer-Based Lan-
guage Models at Scale. W: Artificial Intelligence and Soft Computing (s. 301-314), L. Rutkowski,
R. Scherer, M. Korytkowski, W. Pedrycz, R. Tadeusiewicz, ].M. Zurada (Eds.). Cham: Springer.
DOI: 0.1007/978-3-030-61534-5_27.

DEMAGOG (2025). Metodologia, https:[/demagog.org.pl/metodologia/ (dostep: 30.03.2025).

Devlin, J., Chang, M., Lee, K., Toutanova, K. (2018). BERT: Pre-Training of Deep Bidirectional Trans-
formers for Language Understanding. DOI: 10.48550/arXiv.1810.04805.

Eyuboglu, A., Arslan, M., Sonmezer, E., Kutlu, M. (2022). TOBB ETU at CheckThat! 2022: Detect-
ing Attention-Worthy and Harmful Tweets and Check-Worthy Claims, “Working Notes of CLEF
2022” - Conference and Labs of the Evaluation Forum.

FakeHunter (2025). Reguty weryfikacji faktow, https://fake-hunter.pap.pl/sites/default/files/2022-
07/reguly_weryfikacji_faktow.pdf (dostep: 30.03.2025).

Google Cloud (2025). Translate Documents, Websites, Apps, Audio Files, Videos with Support for
More than 135 Languages, https://cloud.google.com/translate (dostep: 30.03.2025).

He, P, Gao, ]., Chen, W. (2021). DeBERTaV3: Improving DeBERTa using ELECTRA-Style Pre-Training
with Gradient-Disentangled Embedding Sharing. DOI: 10.48550/arXiv.2111.09543.

He, P, Liy, X., Gao, J., Chen, W. (2020). DeBERTa: Decoding-Enhanced BERT with Disentangled Atten-
tion. DOI: 10.48550/arXiv.2006.03654.

IFCN Code of Principles (2025). The Commitments of the Code of Principles, https:|/ifcncodeof-
principles.poynter.org/the-commitments (dostep: 29.04.2025).

Jiang, A., Zubiaga, A. (2024). Cross-Lingual Offensive Language Detection: A Systematic Review of
Datasets, Transfer Approaches and Challenges. DOI: 10.48550/arXiv.2401.09244.

Label Studio (2025). Open Source Data Labeling Platform, https:/[labelstud.io/ (dostep: 30.03.2025).

Czesc Il. Technologie, dane i analityka sztucznej inteligenciji



Krzysztof Wecel, Marcin Sawiriski, Ewelina Ksigzniak, Milena Strozyna

Liy, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., Levy, O., Lewis, M., Zettlemoyer, L., Sto-
yanov, V. (2019). RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. DOI: 10.48550/
arXiv.1907.11692.

Micallef, N., Armacost, V., Memon, N., Patil, S. (2022). True or False: Studying the Work Prac-
tices of Professional Fact-Checkers, Proceedings of the ACM on Human-Computer Interaction,
6 (CSCW1), s. 1-44.

Mingzhe Du, S., Gollapalli, S.D. (2022). NUS-IDS at CheckThat! 2022: Identifying Checkworthiness
of Tweets Using CheckthaT5, “Working Notes of CLEF 2022” - Conference and Labs of the
Evaluation Forum.

Mroczkowski, R., Rybak, P., Wréblewska, A., Gawlik, I. (2021). HerBERT: Efficiently Pretrained
Transformer-based Language Model for Polish. W: Proceedings of the 8th WorkshoponBal-
to-SlavicNaturalLanguageProcessing (s. 1-10). Kiyv: Association for Computational Linguis-
tics, https://www.aclweb. org/anthology/2021.bsnlp-1.1 (dostep: 30.03.2025).

Nakov, P, Barron-Cedeno, A., Da San Martino, G., Alam, E, Kutlu, M., Zaghouani, W,, Li, C,,
Shaar, S., Mubarak, H., Nikolov, A. (2022). Overview of the CLEF-2022 CheckThat! Lab Task
1 on Identifying Relevant Claims in Tweets. W: CLEF 2022. Conference and Labs of the Evalu-
ation Forum (s. 368-392). Bologna: CEUR Workshop Proceedings.

POLITIFACT (2025). Here’s a Fact: You Ended up in the Wrong Place!, https:/[www.politifact.
com/article/2018/feb/12/principles-truth-o-meter-politifacts-methodology- (dostep:
30.03.2025).

Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., Sutskever, 1. (2018). Improving Language Understand-
ing by Generative Pre-Training, https:[/api. semanticscholar.org/CorpusID:49313245 (dostep:
30.03.2025).

Rybak, P., Mroczkowski, R., Tracz, ]., Gawlik, I. (2020). KLEJ: Comprehensive Benchmark for Pol-
ish Language Understanding. W: Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (s. 1191-1201). Association for Computational Linguistics. DOI:
10.18653/v1/2020.acl-main.111.

Savchev, A. (2022). Al Rational at CheckThat! 2022: Using Transformer Models for Tweet Classifica-
tion, “Working Notes of CLEF 2022” - Conference and Labs of the Evaluation Forum.

Sawinski, M., Wecel, K., Ksiezniak, E. (2024a). OpenFact at CheckThat! 2024: Cross-Lingual Trans-
fer Learning for Check-Worthiness Detection, “Working Notes of CLEF 2024” - Conference and
Labs of the Evaluation Forum, https://www.dei.unipd.it/~faggioli/temp/clef2024/ (dostep:
30.03.2025).

Sawinski, M., Wecel, K., Ksiezniak, E. (2024b). Under-Sampling Strategies for Better Transform-
er-Based Classifications Models, “Proceedings of CLEF 2024” — Conference and Labs of the
Evaluation Forum.

Sawinski, M., Wecel, K, Ksiezniak, E., Str6zyna, M., Lewoniewski, W., Stolarski, P., Abramowicz, W.
(2023). OpenFact at CheckThat! 2023: Head-to-Head GPT vs. BERT - A Comparative Study of
Transformers Language Models for the Detection of Checkworthy Claims, “Working Notes of
CLEF 2023” - Conference and Labs of the Evaluation Forum.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A.N., Kaiser, L., Polosukhin, L.
(2017). Attention Is All You Need. DOI: 10.48550/arXiv.1706.03762.

Czesc Il. Technologie, dane i analityka sztucznej inteligenciji

127






HIPERPERSONALIZACIA Z UZYCIEM Al
Z ZACHOWANIEM PRYWATNOSCI UZYTKOWNIKA

Izabella Krzemiriska
Orange Polska

Jakub Rzeznik

Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie

Streszczenie

Rozdzial przedstawia koncepcje hiperpersonalizacji w kontekscie przemystu 5.0, klu-
czowe roznice miedzy dawng a nowg personalizacjg oraz wyzwania zwigzane z ochro-
na prywatnosci uzytkownikéw. Szczegdlng uwage poswiecono wyjasnieniu trzech
paradokséw prywatnosci i personalizacji, zwigzanych z wysokim poziomem wiedzy
ptynacej z danych. Wyniki naszych badan wskazuja na konieczno$¢ zréwnowazenia
zaawansowanej personalizacji z ochrong prywatnosci zaréwno uzytkownikéw pro-
duktéw koncowych, jak i pracownikéw firm korzystajacych z hiperpersonalizacji. Pro-
ponujemy metode projektowania systeméw Al operujacych na danych uzytkownika
i dokonujacych analiz catkowicie na urzadzeniu koncowym (na przyktadzie smart-
fonéw). Przedstawiamy takze przeglad technologii Al stosowanych w hiperpersona-
lizacji oraz metod privacy by design i edge computing.

Stowa kluczowe: personalizacja, Al hiperpersonalizacja, przemyst 5.0, odpowiedzial-
na Al, prywatnos¢, dobrostan uzytkownika, zrownowazony rozwoj
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Wprowadzenie

W ostatnich latach koncepcja przemystu 5.0 wprowadza nowa hierarchie celow,
ktadac nacisk na zréwnowazony rozwdj i integracje technologii z ludzkimi aspektami
pracy. Celem niniejszego rozdziatu jest identyfikacja roli hiperpersonalizacji w prze-
mysle 5.0 oraz ustalenie wyzwan zwigzanych z ochrong prywatnosci uzytkownikow.
Istnieja juz rozwigzania techniczne, ktdre sprzyjaja personalizacji doSwiadczeh uzyt-
kownika, opierajac si¢ na danych i ochronie prawa uzytkownikéw do zachowania
prywatnosci.

Koncepcja przemystu 5.0 jest nowym konstruktem, warto przywotaé wigc jego
definicje, stworzong jako wypadkowa dwunastu innych definicji przez Kovari [2024,
s.270]: ,,Przemyst 5.0 koncentruje si¢ na efektywnej wspoétpracy cztowieka z maszy-
nami, aby zwiekszy¢ elastycznos¢ i zréwnowazony rozwoéj, polegajac na inteligent-
nych maszynach. Przemyst 5.0 opiera si¢ na osiggnieciach przemystu 4.0, ale zamiast
zastepowac ludzi, ma na celu wykorzystanie potencjatu ludzkiej inteligencji w inte-
rakeji czlowiek — maszyna bardziej niz kiedykolwiek wczesniej. Pozwoli to ludziom
wykorzysta¢ swoje zdolnosci poznawcze i szybkg adaptacje do poprawy bez poswie-
cania dokladnosciispojnosci oferowanych przez inteligentne maszyny. W ten sposéb
przemyst 5.0 koncentruje si¢ na wptywie ekonomicznym, srodowiskowym i spotecz-
nym, aby dokonywa¢ zréwnowazonych wyboréw”'.

W przemysle 5.0 uczymy sie¢ i redefiniujemy cele na biezgco, zmieniajac akcenty
iumieszczajac czlowieka w centrum transformacji. Gtéwnym czynnikiem wplywajacym
nazmiang priorytetdw jest upowszechnienie sztucznej inteligencji (artificial intelligen-
ce, Al) oraz pojawiajace si¢ wyzwania prawne, etyczne, spoteczne. Wersja 4.0, odpo-
wiadajac na potrzeby przedsiebiorstw typu lean, takie jak eliminacja marnotrawstwa,
zwiekszenie efektywnosci, standaryzacja proceséw, szybkie reagowanie na zmiany oraz
ciagle doskonalenie sie, promowata automatyzacje i dostosowywanie si¢ do potrzeb
uzytkownika/klienta [Trzcielifiski, 2020]. Z kolei przemyst 5.0 uzupetnia te potrzeby
irozszerza rozumienie cztowieka w centrum zainteresowania o pracownikéw, pod-
kreslajac potrzebe wspoétpracy miedzy inteligentnymi systemami oraz zrownowazenie

potrzeb ludzi (pracownikéw, uzytkownikéw, konsumentéw), a nie przedsiebiorstw.

1 Oryginalne cytowanie z artykutu w jezyku angielskim (thumaczenie wtasne): “Industry 5.0 focuses on
effective human co-work with machines to increase flexibility and sustainability by relying on smart
machines. Industry 5.0 builds on the achievements of Industry 4.0, but rather than replacing humans,
it aims to exploit the potential of human intelligence in human-machine interaction more than ever
before. This will allow people to use their cognitive abilities and rapid adaptability to improve with-
out sacrificing the accuracy and consistency offered by intelligent machines. In this way, Industry 5.0
focuses on economic, environmental and social impact to make sustainable choices”.
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To przewarto$ciowanie w przemysle 5.0 odpowiada na pojawiajace si¢ wyzwa-
nia zwigzane z integracjg nowych technologii z ludzkimi aspektami pracy, zapew-
nieniem bezpieczenstwa i etyki danych oraz zréwnowazonego rozwoju i adaptacji
infrastruktury. Zaktada tez nieustanng adaptacje jako kluczowy czynnik zréwnowa-
zonego rozwoju, gdzie znaczaca role w tej przemystowej ewolucji odgrywaja coraz
to nowsze technologiczne innowacje [Nahavandi, 2019; Piccarozzi, Silvestri, Silve-
stri, Ruggieri, 2024].

Z kolei wzrastajagce mozliwosci techniczne oraz rosngca potrzeba personaliza-
¢jijuz nie tylko produktéw i ustug, ale tez doswiadczen uzytkownikéw sprawiajg, ze
coraz czeSciej mowi sie o hiperpersonalizacji. Duzym wyzwaniem staje si¢ osiagnie-
cie rownowagi pomiedzy personalizacja uzytkownika a prywatnoscia. Jeszcze wigk-
szym wyzwaniem jest elastycznos$¢ w sytuacji zacierajacych sie¢ granic wobec tego, co
uzna¢ za korzys¢, a co za szkodliwo$¢ [Finck, 2021; Solove, 2020; Zuboff, 2023] wraz
zrosnaca wrazliwoscig dotyczaca danych cyfrowych [Graepel, Kosinski, Stillwell, 2013].

Dawna personalizacja skupiata si¢ na dostosowywaniu produktéw do szerokich
grup uzytkownikéw, opierajac si¢ na analizie danych demograficznych i ogdlnych
charakterystykach. Wspétczesna hiperpersonalizacja dzigki zaawansowanym tech-
nologiom umozliwia dostarczanie spersonalizowanych rozwigzan na podstawie
szczegotowych danych zebranych w czasie rzeczywistym, tworzgc unikalne doswiad-
czenia uzytkownikéw i przewidujac ich przyszie potrzeby. Ta wspdtczesna koncep-
cja znaczaco rézni sie¢ od dawnych metod personalizacji opartych na poszukiwaniu
cech typowych dla grup, co pokazano w tabeli 8.1. Dzieki zaawansowanym techno-
logiom, takim jak sztuczna inteligencja i big data, mozliwe jest dostosowywanie pro-
duktéw do indywidualnych potrzeb uzytkownikéw w czasie rzeczywistym. Podczas
gdy tradycyjna personalizacja byla ograniczona do grup uzytkownikéw o wspol-
nych cechach, hiperpersonalizacja koncentruje si¢ na jednostkowych preferencjach,
bazujac na szczegbtowej analizie danych z wielu Zrédet. Teraz przestaliSmy tworzy¢
produkty o konkretnych cechach a zaczeliSmy tworzy¢ automatycznie adaptowalne
doswiadczenia uzytkownika [Kovari, 2024; Kuksa, Skinner, Fisher, Kent, 2022]. Naste-
puje zwrot w kierunku ztozonych algorytmoéw, ktére na podstawie danych przewiduja
potrzeby uzytkownikéw, wykorzystuja ich zachowania, ich zaangazowanie w czasie
rzeczywistym, a nawet reakcje emocjonalne, aby dostroi¢ interakcje i oferty. Techno-
logia umozliwia przejscie od doswiadczen typowych dla segmentéw do prawdziwie
zindywidualizowanych, gdzie segmentow jest tyle, ilu uzytkownikow.

Hiperpersonalizacja ustug wymaga kolejnego przesuniecia akcentéw i wyzna-
czanych priorytetéw dla firm - z wysokiej produktywnosci i zaawansowania techno-

logicznego w strone zorientowania si¢ na dopasowanie do klientéw jako domyslnej
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strategii. Konsekwencja takiej postawy jest zmiana osrodka zarzadzania technolo-
gia, gdzie to docelowy uzytkownik staje si¢ jej kontrolerem i wykorzystuje narzedzia
dostarczane przez przemyst 5.0 z korzyscig dla wlasnego dobrostanu [Alves, Gaspar,
Lima, 2023]. Oprocz indywidualnych zyskow to nowe podejscie powinno wzmacniaé
zaréwno rozwo6j ludzi, wspétprace miedzy nimi, jak i kooperacje miedzy uzytkowni-

Cecha Dawna personalizacja : Nowa hiperpersonalizacja

: Zasieg oparcie segmentacji na typowych uzytkownikach dopasowanie do jednostkowych preferencii

: . réznie zdefiniowanych grup np. wedtug zmiennych : z wykorzystaniem dostepnych cyfrowych danych

: - demograficznych ‘

Technologia ograniczone narzedzia analizy danych (ankiety, zaawansowane narzedzia: Al, big data, uczenie

: hadania) maszynowe

Dane dane demograficzne, historyczne, zbiorcze dane hehawioralne, w czasie rzeczywistym,

f wielokanatowe

Zakres ograniczona, powierzchowna w celu uchwycenia gtehoka, precyzyjna, indywidualna, ograniczona

 personalizacji najhardziej typowego zakresu cech, statystyczna  : tylko dostepem do danych

Sposch : reaktywne: dostosowanie na podstawie przesztych : proaktywne: przewidywanie przysztych potrzeb :
132  dostosowania - zachowan, najczesciej zachowan dla grupy - zuwzglednieniem kontekstu sytuacyjnego w czasie

‘  rzeczywistym :

Cele maksymalizacja zaspokojenia potrzeh grup tworzenie unikalnych, personalizowanych :

‘ docelowych doswiadczen, adaptowanych w czasie rzeczywistym :

Interakcja rzadka, mato dynamiczna czesta, dynamiczna, w czasie rzeczywistym

kami a maszynami.

Tabela 8.1. Porownanie dawnej i obecnej personalizacji

z uzytkownikiem

Zakres zhieranych
: danych

ograniczony do kilku zmiennych (wiek, pte¢, uzycie
produktu)

wielowymiarowe dane: lokalizacja, nawyki,
preferencie, dane z wymiany spotecznej, poglady

- Irédta danych

ankiety, dane transakcyjne

dane z medidw spotecznosciowych, aplikacii,
internet rzeczy (loT)

Zrédto: opracowanie wiasne.,

8.1. Hiperpersonalizacja i paradoksy prywatnos$ci

Hiperpersonalizacja, bedgca rozwini¢ciem personalizacji, polega na technolo-
gicznym dostosowaniu produktéw i ustug do indywidualnych potrzeb uzytkowni-
koéw na skale wieksza niz kiedykolwiek wezesniej. Technologie Al takie jak Machine
Learning i analityka predykcyjna, odgrywaja kluczowa role w hiperpersonalizacji
[Kuksaiin., 2022; Schrage, 2014]. Algorytmy przewidujace potrzeby uzytkownikéw
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na podstawie analizy zachowan i reakcji emocjonalnych moga dostroi¢ interakcje
i oferty w czasie rzeczywistym.

Przyktady zastosowania tych technologii obejmuja personalizowane rekomenda-
cje produktéw, dynamiczne dostosowywanie interfejsow uzytkownika oraz zindywi-
dualizowane kampanie marketingowe.

Personalizacja w cyfrowym Swiecie wymaga zaawansowanej analizy danych uzyt-
kownikéw, taczace dostosowanie produktu, ustugi do$wiadczen z maksymalizacja
satysfakcji uzytkownikoéw, stad tez liczne wyzwania zwigzane z prywatnoscia, etyka
iochrong danych. Prowadzi tez do paradokséw, trudnych do rozwigzania dotychcza-
sowymi metodami. Obszerne publikacje autoréw i autorek, takich jak Finck [2021],
Solove [2020], Zuboff [2023], dotyczace pojawiajacych sie paradokséw doprowadzity
do szerokiej dyskusjii trendu poszukiwania metod, ktére im przeciwdziataja i wyma-
gaja omowienia w kontek$cie prezentowanego rozwigzania.

Hiperpersonalizacja z zatozenia wymaga uzycia danych o uzytkowniku, traktowanych
czesto jako dane wrazliwe, co budzi obawy dotyczace ochrony prywatnosci. I chociaz obec-
ne trendy w technikach personalizacji wskazujg na odwrét od zasad gromadzenia duzych
ilosci danych (big data) w kierunku minimalizacji przetwarzania, to jednak dalej dotycza
one danych niosgcych za sobg duzy potencjat informacji o uzytkowniku lub pracowniku.
Z kolei Finck [2021] pisze o paradoksie regulacyjnym. Przepisy takie jak RODO maja
na celu ochrone prywatnosci uzytkownikéw, ale czesto nie nadazaja za szybkim poste-
pem technologicznym. Technologie rozwijaja si¢ szybciej niz regulacje, ktére sg two-
rzone reaktywnie, co prowadzi do luk prawnych i trudnosci w skutecznej ochronie
ludzi. Firmy muszg wiec na biezgco dostosowywaé swoje praktyki do zmieniajgcych
sie przepiséw, co bywa skomplikowane i kosztowne, oraz powinny angazowac uzyt-
kownikéw w dialog dotyczacy uzycia ich danych [Velasco, Reinoso-Carvalho, Escobar,
Gustafsson, Petit, 2024].

Trzeci paradoks stanowi mozliwo$¢ pézniejszego wykorzystania danych do celéw,
na ktoére uzytkownicy pierwotnie nie wyrazili zgody [Finck, 2021]. W miare rozwoju
technologii i pojawiania si¢ nowych mozliwosci biznesowych dane zebrane w jednym
kontekscie moga by¢ uzywane w innym, co moze naruszac zaufanie uzytkownikoéw
iprowadzi¢ do probleméw prawnych. Przyktadem moze by¢ uzycie danych zebranych
podczas zakup6éw online do tworzenia szczegdtowych profiléw konsumentéw bez ich
wiedzyizgody, a uzywanych w dowolnym celu 1gcznie z ich odsprzedazg [Zuboff, 2023].

Wprowadzenie hiperpersonalizacji wigze si¢ takze z wyzwaniami etycznymi. Firmy
muszg podejmowac decyzje dotyczace tego, jak dalece moga ingerowaé w prywatnos¢
uzytkownikéw w imie lepszego dostosowania ustug. Istnieje ryzyko, ze nadmierna
personalizacja moze prowadzi¢ do uzaleznien lub potencjalnej alienacji klientéw, co
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moze negatywnie wplyna¢ na ich zdrowie psychiczne i poczucie autonomii [Kuksa
iin., 2022]. Dlatego kluczowym elementem zarzadzania prywatnoscig w kontekscie
hiperpersonalizacji jest edukacja uzytkownikéw. Powinni by¢ swiadomi, jakie dane
sa zbierane, w jaki sposob sie je wykorzystuje i jakie majg prawa w zakresie ochrony
swoich danych. Transparentno$¢ i jasna komunikacja ze strony firm sg niezbedne do
budowania zaufania i zapewnienia, ze uzytkownicy czuja sie bezpiecznie, korzystajac
ze spersonalizowanych ustug [P6tzsch, 2009].

8.2. Poszukiwanie rozwiazania

Jedna z proéb sprostania tym wyzwaniom jest koncepcja privacy by design, czyli
prywatnosci uwzglednianej jako priorytet juz na etapie projektowania technologii.
Prywatnos¢ staje si¢ integralnym i nienegocjowalnym elementem catego procesu two-
rzenia technologii, co zapewnia ochrone danych na kazdym etapie ich przetwarza-
nia [Cavoukian, 2012; Rocha, Silva, Dias, 2023]. Strategia minimalizacji danych, czyli
gromadzenie tylko tych danych, ktére sa niezbedne do realizacji okreslonych celéw,
rowniez odgrywa kluczowa role w ochronie prywatnosci uzytkownikéw. Kolejnym
filarem zwiekszajagcym ochrone i kontrole nad danymi jest przetwarzanie danych
na urzadzeniu uzytkownika (edge computing) zamiast przesylania ich do centralnych
serwerdw [Liniin., 2024]. Minimalizuje to ryzyko wycieku danych i pozwala na szyb-
sze przetwarzanie informacji.

Poszukiwane rozwigzanie nie mogto polegaé na dotychczasowych schematach
personalizowania ustug, czyli rozciggnigtym w czasie gromadzeniu wszelkich dostep-
nych informacji o zachowaniu uzytkownika (np. §ledzeniu odwiedzanych stron inter-
netowych) lub przetwarzaniu i analizowaniu danych z historii uzywania smartfona
(co ma miejsce np. w aplikacjach bankowych, sieciach spotecznosciowych, platfor-
mach streamingowych).

Zaproponowanym konceptem odpowiadajacym na wyzwanie ochrony prywatno-
Sci uzytkownika w modelu privacy by design byta idea predykcji profilu osobowosci
przy uzyciu modelu machine learning juz w momencie uruchomienia ustugi cyfro-
wej, na podstawie danych dostepnych od momentu instalacji. Oprocz korzysci dla
uzytkownikéw w postaci zachowania prywatnosci (brak gromadzenia danych), takie
rozwigzanie dawaloby przedsigbiorstwom mozIliwos¢ zaoferowania personalizacji
od pierwszego kontaktu z ustuga. Dodatkowy benefit stanowi takze mozliwos¢ uzy-
cia profilu uzytkownika niezaleznie od czgstotliwosci korzystania z ustugi. Kolejnym
wymaganiem dla poszukiwanego rozwigzania byla petna automatyzacja przewidy-
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wania cech uzytkownika, decydujacych o jego potrzebach i preferencjach. Ze wzgle-
du na mozliwo$¢ zr6znicowanego udzielania zgdd na dostep do chronionych danych
(lub brak takiej zgody) model predykcyjny musiat takze bra¢ pod uwage wszystkie
mozliwe kombinacje dostepu do danych na urzadzeniu koncowym.

Dodatkowo profil stworzony w wyniku chwilowego przetwarzania danych dostep-
nych podczas instalacji aplikacji bylby sam w sobie zminimalizowany, okreslajac tylko
te cechy, ktérych poziom zdefiniowany jako niski (ponizej dwoch odchyleni standar-
dowych od $redniej) i wysoki (powyzej dwdch odchylefr standardowych od Sredniej)
wskazywalby na szczegdblne i statystycznie r6zne potrzeby uzytkownika. Zaktadamy,
ze nie ma potrzeby specjalnego dostosowywania ustugi dla uzytkownikéw o przeciet-
nych potrzebach, zazwyczaj to wtasnie dla nich tworzone i projektowane sg ustugi.
Proponowana personalizacja skupia sie na uzytkownikach o potrzebach innych niz
typowe, np. skrajnych introwertykach, ktérzy potrzebuja znacznie mniej stymulacji
i bodzcow, oraz skrajnych ekstrawertykach, ktérzy potrzebuja wiecej stymulacji niz
przecietny uzytkownik. Podobna zasada dotyczytaby wszystkich cech, ktére bytyby
przewidywane w modelu.

8.3. Budowanie i testowanie rozwiazania

Metodologia zastosowang w przeprowadzeniu badania byto Design Science, zapro-
ponowane przez Hevner i Chateerjee w 2012 r. Postuluje ono postepowanie w trzech
iteracyjnych cyklach: odpowiednioSci, rygoru i projektowania artefaktéw [Peffers
iin., 2007]. Pierwszym krokiem jest identyfikacja problemu i motywacji do przepro-
wadzenia badania nad rozwigzaniem. W kolejnym etapie weryfikuje sie potencjalng
uzyteczno$¢ artefaktow w stosunku do istniejgcej bazy wiedzy. Nastepnie definiuje sie
cele dla rozwigzania i projektuje oraz rozwija docelowe rozwigzanie. Kolejnym kro-
kiem jest ocena artefaktéw, mierzaca ich efektywnos¢, a nastepnie ostateczne wyniki
s3 komunikowane wiasciwym interesariuszom [Venable, Pries-Veje, Baskerville, 2016].

Proces badawczy rozpoczat sie od wyboru koncepcji personalizacji i oparciu jej
na cechach osobowosci uzytkownikéw. W obszarach badan zwigzanych ze §ladami
cyfrowymi popularnym i wielokrotnie zweryfikowanym modelem osobowosci jest
big 5 [Krzeminska, RzeZnik, 2021]. Pie¢ wielkich czynnikéw osobowosci to: otwartos¢
na do$wiadczenie (tolerancja wobec nowego i nieznanego), sumienno$¢ (znoszenie
niepewnosci i chaosu), ekstrawersja (tolerancja na wysoka ilo§¢ bodzcéw i potrzeba
socjalizacji), ugodowos¢ (skupienie na potrzebach innych i che¢ wspoétpracy), stabil-
no$¢ emocjonalna (znoszenie stresu) [Costa, McRae, 1992].
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Kolejnym etapem byto przeprowadzenie badan jakosciowych, weryfikujacych
zréznicowanie korzystania z ustug cyfrowych oraz identyfikacja potrzeb uzytkowni-
koéw w zaleznoSci od profilu osobowosci, wyznaczanego kwestionariuszem IPIP-50.
Nastepnie w standardowej procedurze psychometrycznej utworzono wilasne narze-
dzie do przeprowadzenia testu osobowosci. W dalszej kolejnoSci powstata aplikacja
nasmartfony z systemem Android, w ktérej potaczone zostaty dwie funkcje - wypetnia-
nie testu osobowosci oraz zbieranie i przetwarzanie danych uzytkownikéw aplikacji.
Kategorie analizowanych danych to: dane telekomunikacyjne (np. historia potgczen
telefonicznych, wysytania wiadomosci tekstowych), ustawienia telefonu (np. jasnos¢
ekranu, wielkos¢ tekstu na ekranie, poziom baterii), dane statystyczne dotyczace zdjeé
(np. kolorystyka, liczba wykrytych twarzy, tryb czarno-bialy) oraz dane dotyczace
zainstalowanych aplikacji (np. lista aplikacji, czgsto$¢ ich uzycia).

Tabela 8.2. Miary jakosci modelu predykcji osobowosci uzyskane w badaniu

: Cecha osobowosci . Doktadnosé accuracy) F1
 Otwartose 073 068
 Sumiennost 069 062
Ekstrawersja 0,76 0,73
 Ugodowosté 072 063
Stahilnos¢ emocjonalna 069 0,62

Zrédto: opracowanie wiasne.

Pozyskiwanie i analizowanie danych zostato przeprowadzone na ponad 5000
uczestnikoéw ptatnego panelu badawczego, ktérzy zostali poinformowani o zbie-
raniu anonimowych danych (bez 13czenia z jakimikolwiek identyfikatorami) oraz
udzielili niezbednych zgéd na dostep do danych przed rozpoczeciem korzystania
z aplikacji. Ostatecznie zebrano ponad 200 zmiennych réznego rodzaju, ktére po pota-
czeniu z wynikiem testu osobowosci zostaly na p6zniejszym etapie wykorzystane
w tworzeniu modelu predykcyjnego. Model machine learning przewidujacy profil
osobowosci zostal wytrenowany przy uzyciu bibliotek scikit-learn, pandas, numpy.
Ewaluacja jakoSci modelu nastapita poprzez uzycie metryk accuracy, precision i F1
score na zbiorze testowym oraz poprzez walidacje krzyzowa. Wyniki, przedstawio-
ne w tabeli 8.2, pozwalajg na stwierdzenie, zZe stworzony przez uczenie maszynowe
model, przewidujacy profil osobowosci, osiggnat trafnosé (accuracy) 0,76 dla eks-
trawersji. To wskazuje na wysoka skuteczno$¢ modelu w przewidywaniu potrzeb
uzytkownikéw na podstawie danych z ich urzadzen mobilnych. Nieco nizsze wyni-
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ki osiggnieto dla pozostatych cech, w tym najnizsze dla sumiennoS$ci i stabilnosci

emocjonalnej (0,6910,62 odpowiednio). Oznacza to, ze model przewidywania oso-

bowosci wypracowany w badaniu osiggnat lepsze wyniki niz benchmark utworzony

z 14 badan predykcji ze state-of-the-art (gdzie Srednia dla cech z najwyzszym accura-

cy wyniosta 0,69, a Srednia dla wszystkich cech: 0,643), ustepujac jedynie modelowi

korzystajacemu ze $ledzenia ruchéw gatek ocznych (tu osiagnieto accuracy 0,85),

jak wykazuje Krzeminska [2022]. Procedura tworzenia modelu wedtug metodolo-
gii Design Science zostata szczegdtowo opisana w pracy doktorskiej autorki niniej-

szego rozdziatu [Krzeminska, 2022].

Po wytrenowaniu i walidacji modelu predykcyjnego, dziatajacego na danych ze
smartfon6w, mozliwe stato si¢ utworzenie osobnego artefaktu - biblioteki systemu
Android. Dzigki temu w kazdg aplikacje na telefony mobilne z powyzszym systemem
moze zosta¢ wbudowany komponent przewidujacy profil klienta. Jest to mozliwe
dzieki wytrenowaniu modelu predykcyjnego na danych dostepnych od momentu
instalacji oraz potaczeniu ich z wynikami testu osobowosci. W przypadku nowych
klientéw model oczywiScie nie zna profilu ich osobowosci, ale jest w stanie go prze-
widywa¢ na podstawie swojego treningu. Testy techniczne wykazaly, ze czas przetwa-
rzania danych lokalnie i okreslenia osobowosci klienta wynosi ponizej jednej sekundy.
Aplikacje korzystajace z tego typu personalizacji moga wiec dopasowac swoj wyglad
i funkcjonalnosci do uzytkownika juz w trakcie pierwszego uruchamiania. Unikalna
cecha tego rozwigzania jest to, ze wszystkie obliczenia odbywaja si¢ na urzadzeniu
uzytkownika, a dane nie sg przesylane na zewnatrz, co chroni prywatnos¢. Sugeruje
to rozwigzanie dla trzech przywolywanych wczesniej paradokséw prywatnosci:

1. Pozadane przez uzytkownikéw dostosowanie ustugi do ich indywidualnych potrzeb
ma miejsce na urzadzeniu koncowym (w tym przypadku na smartfonie) na pod-
stawie jednorazowego, lokalnego dostepu aplikacji, na ktory wyrazaja zgode.

2. Nawet w sytuacji, gdy regulacje prawne nie nadazaja za postepem technologicz-
nym, przedsigbiorstwo dostarczajace aplikacje z komponentem personalizuja-
cym w spos6b zachowujacy prywatno$¢ nie ma dostepu do danych, dzieki ktérym
dokonywana jest indywidualizacja produktu. Nie ma wiec mozliwoSci wniosko-
wania czegos$ o kliencie z danych, ktére nie sg objete regulacjami.

3. W proponowanym rozwigzaniu nie istnieje przechowywanie danych, nie ma zbie-
rania historii dziatah uzytkownika. Oznacza to, ze dane nie moga zostaé uzyte
w p6zniejszym terminie do zastosowan, na ktére uzytkownicy nie wyrazili zgody.
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8.4. Dyskusja

Era paradokséw prywatnosci wymaga szczegblnego zrozumienia potencjatu
i putapek technologii personalizacji. Nasze badania wskazujg na koniecznos¢ dal-
szej eksploracji potencjatu privacy by design oraz edge computing w kontekScie hiper-
personalizacji. Przyszte badania powinny skoncentrowac si¢ na rozwijaniu narzedzi
Al ktére tacza zaawansowang personalizacje z ochrong prywatnosci, oraz na analizie
dtugoterminowych skutkéw takich technologii dla uzytkownikéw. Spersonalizowane
doswiadczenia moga znacznie zwiekszy¢ zaangazowanie i satysfakcje uzytkownikow,
ale nie powinny odbywac si¢ kosztem naruszenia prywatnosci. Zrownowazenie tych
aspektéw wymaga solidnych rozwigzan technologicznych, rygorystycznych przepiséow
oraz zmiany podejscia do danych uzytkownikéw i w konsekwencji zmiany w podej-
$ciu biznesowym. Poszanowanie prywatnosci i autonomii uzytkownikéw w przemy-
§le 5.0 powinno by¢ priorytetem.

Rozwigzania podobne do zaproponowanych w rozdziale nie moga by¢ wdrazane
bez uprzedniej doktadnej i uczciwej analizy korzysci uzytkownikéw i biznesu. Swia-
domos¢ zagrozen pojawiajacych sie przy stosowaniu personalizacji [Zuboff, 2023
powinna doprowadzi¢ do uzupetnienia technologii o mechanizmy chronigce uzytkow-
nika, np. zapobiegajace uzaleznieniu lub nieSwiadome;j utracie kontroli i autonomii.

Niewatpliwie dalszych skrupulatnych i poglebionych badan wymagajg zaréw-
no biznesowe ograniczenia personalizacji, jak i te zwigzane z ograniczeniami same-
go uzytkownika. Myslac o ograniczeniach biznesowych, mozna stawia¢ pytania: Czy
personalizacja ma granice? Czy personalizujac w spos6b prawie doskonaty i zindy-
widualizowany wszystkie ustugi cyfrowe, doprowadzimy do sytuacji, w ktorej perso-
nalizacja wyczerpie swdj korzystny potencjal? Czy istniejq jakies alternatywy? Z kolei
myslac o ograniczeniach ze strony uzytkownika, nalezy rozwazy¢ i dobrze przebadac
aspekty zwigzane z r6znym poziomem potrzeb w zakresie personalizacji, poczucia
znudzenia lub zagrozenia nadmierng ilo$cig wiedzy o uzytkowniku lub takim pozio-
mem personalizacji, ktéry zaczyna uzytkownikowi zagraza¢ (uzaleznienie, zbyt duza
atrakcyjnos¢ cyfrowych doswiadczen). Oddzielnym aspektem wymagajacym dalszych
badan jest ryzyko braku rozwoju poznawczego i emocjonalnego w przypadku nad-
miernego dostosowywania si¢ lub nawet ryzyka braku potrzeby socjalizacji-bo czto-
wiek, majac wlasne autonomiczne cele, nie osiggnie takiego poziomu adaptywnosci,
jak potencjalnie moze osiagna¢ model oparty na sztucznej inteligencji. To ostatnie
z kolei jest wyzwaniem spotecznym, bo sprzyja rosnacej samotnosci.

Prezentowane rozwigzanie, cho¢ realizuje cele zwigzane z prywatnoscia oraz

oszczednym korzystaniem z zasob6w (minimalizacja ilosci danych i przetwarzania),
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wymaga rozwigzan uzupetniajacych, zwigzanych ze skalowalnoscig oraz opracowa-
niem miernikéw jakosci danych do stworzenia modelu oraz jakosci samego uzyskanego
profilu. Powinno by¢ wzbogacone o ocene zaufania do obu tych czynnikéw. Stanowi
to powazne wyzwanie w sytuacji braku gromadzenia danych oraz zachowania pry-
watno$ci danych. Istnieje juz szereg prac badawczych w obszarze federated analytics
i federated learning, ktorych celem jest budowa rozwigzan dedykowanych wymianie
niezbednych informacji przy zachowaniu prywatnosci [Liuiin., 2024].

Podsumowanie

W kontekscie przemystu 5.0 kluczowym wyzwaniem jest znalezienie rownowagi
miedzy zaawansowang personalizacja a ochrong prywatnosci uzytkownikéw. Nasze
badania wskazuja, ze zastosowanie koncepcji privacy by design oraz strategii minimali-
zacji danych moze skutecznie adresowac te wyzwania. Proponowane rozwigzanie, pole-
gajace nalokalnym przetwarzaniu danych, minimalizacji zbieranych informacji oraz
integracji ochrony prywatnosci juz na etapie projektowania, zapewnia wyzszg jakos¢
spersonalizowanych ustug oraz gwarantuje bezpieczefnstwo danych uzytkownikow.

Jednym z przysztych kierunkéw rozwoju technologii personalizacji w przemysle 5.0
jest wykorzystanie federated learning. Podejscie to pozwala na trenowanie modeli Al
bez koniecznosci centralizowania danych uzytkownikéw. Dzieki temu modele moga
by¢ aktualizowane na podstawie danych lokalnych, bez gromadzenia danych trenuja-
cych, co zwigksza poziom ochrony prywatnosci, minimalizuje ryzyko wycieku infor-
macji oraz pozwala na ciggte doskonalenie algorytmoéw.

Dodatkowo federated analytics moze by¢ stosowane do monitorowania aktualno-
$ci wykorzystywanych modeli bez narazania prywatnosci uzytkownikéw. Dzieki temu
firmy mogg na biezgco ocenia¢ efektywnos¢ personalizacjii wprowadzaé niezbedne
poprawki, co zapewnia utrzymanie ustug wysokiej jakosci.

Przyszte badania powinny koncentrowa¢ si¢ na dalszym rozwijaniu technologii
federated learning i federated analytics, a takze na analizie ich wptywu na ochrone pry-
watno$ciijako$¢ spersonalizowanych ustug. Dalszy rozw6j tych technologii, w pota-
czeniu z edukacja uzytkownikéw w zakresie ochrony ich danych, bedzie kluczowy
dla sukcesu przemystu 5.0 i zapewnienia zréwnowazonego rozwoju technologii per-
sonalizacji.

W przysztosci dalszy rozwdj technologii przemystu 5.0 powinien koncentrowaé sie
na edukacji uzytkownikéw (komunikacja korzysci i zagrozen zwigzanych z persona-

lizacja), rozwoju technologii sprzyjajacych ochronie prywatnosci oraz harmonizacji
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technologicznych innowacji z warto$ciami spotecznymi i etycznymi. Podobne rozwia-
zania beda stanowily istotne wsparcie dla realizacji celéw przemystu 5.0.

Prezentowane rozwigzanie zapewnia nie tylko wyzszg jakos¢ spersonalizowanych
ustug, ale rowniez gwarantuje bezpieczefstwo i ochrone danych uzytkownikéw, co
jest kluczowe w dynamicznie zmieniajacym sie Srodowisku przemystowym.

Nalezy przypuszczaé, ze przewage konkurencyjng zdobedzie ten, kto zrozumie, ze
mozna dostarczy¢ uzytkownikowi zindywidualizowane do$wiadczenie z poszanowa-
niem jego praw. Firmy musza oduczy¢ sie pokusy gromadzenia informacji o kliencie
i skupi¢ sie na tworzeniu wartoSci poprzez ochrone prywatnosci. Integracja nowych
technologii z ludzkimi aspektami pracy oraz zapewnienie bezpieczenstwa i etyki
danych beda kluczowe dla sukcesu przemystu 5.0.
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Streszczenie

Apache Spark to platforma do przetwarzania danych w trybie wsadowym oraz w czasie
rzeczywistym. Wazne wyzwanie, zwlaszcza w trybie przesytania w czasie rzeczywistym,
stanowi zapewnienie wysokiej przepustowosci i niskiego opdznienia. Jest to szczegol-
nie wazne w przypadku systemoéw Al dziatajacych w czasie rzeczywistym. W niniejszym
rozdziale przedstawiamy serie eksperymentéw majacych na celu identyfikacje parame-
tréw i konfiguracji Apache Spark, ktére moga zmniejszy¢ op6Znienia w transformacji
danych. W badaniu zweryfikowalismy najpopularniejsze transformacje danych: gru-
powanie i filtrowanie. Kluczowe ustalenia wskazujg, ze wybor klastra jednoweztowego
moze zapewnic¢ korzystny kompromis i osiggniecie rownowagi miedzy wydajnoscig
przesytania strumieniowego a efektywnoscig wykorzystania zasob6w.

Stowa kluczowe: Apache Spark, wydajno$¢ przetwarzania, dane w czasie rzeczywistym
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Wprowadzenie

Dane w czasie rzeczywistym odnoszg sie do informacji, ktére sa gromadzone,
przetwarzane i wykorzystywane natychmiast po ich wygenerowaniu, umozliwiajac
dziatanie w oparciu na najnowszych informacjach. Technologia Apache Spark jest
obecnie standardem w zakresie masowego przetwarzania danych. To platforma open
source do rownolegtego przetwarzania danych w pamieci operacyjnej [Apache Spark,
2020b]. Apache Spark jest takze uzywany w ustugach wiodacych dostawcéw chmu-
rowych, takich jak Amazon EMR [Amazon, 2019], Databricks [Databricks, 2023] lub
Google Dataproc [Google Cloud, 2022]. Spark oferuje ujednolicony system do obstugi
duzych zbioréw danych, algorytméw uczenia maszynowego i mozliwos¢ przetwarzania
danych w czasie rzeczywistym. Dziata na jednym serwerze lub w klastrach ztozonych
z wielu wezléw (serweréw). Modut Spark Streaming jest komponentem platformy
Spark, stuzagcym do przetwarzania danych w czasie rzeczywistym.

Inng technologia, powszechnie uzywang do przesytania strumieniowego danych,
jest Apache Kafka. Podczas gdy Spark Streaming oferuje przetwarzanie danych i moz-
liwosci analityczne, Apache Kafka jest rozproszong platforma przesytania strumienio-
wego. Integracja obu platform upraszcza architekture dla analiz w czasie rzeczywistym
[Salloum, Dautov, Chen, Peng, Huang, 2016].

Spark dziata w rozproszonym Srodowisku, w ktérym dane i zadania obliczeniowe
sa rozproszone na wielu serwerach [serwery w klastrze nazywa si¢ potocznie wezta-
mi (nodes)]. Architektura ta powoduje wyzwania w diagnozowaniu waskich gardet
wydajnosci, poniewaz problemy moga wynika¢ z r6znych przyczyn, takich jak op6z-
nienie sieci, nierownomierna dystrybucja danych lub nieefektywna alokacja zaso-
béw. Ponadto w Spark Streaming wyzwania te zostajg spotegowane przez potrzebe
niskich opé6znien transformacji danych [Karau, Warren, 2017]. Zarzadzanie prze-
twarzaniem w trybie strumieniowym wymaga utrzymywania i aktualizowania stanu
danych w r6znych partiach danych oraz réznych punktach czasu. Ponadto optyma-
lizacja wykorzystania zasobéw (takich jak pamie¢ i procesor) staje sie bardziej zto-
zona, poniewaz system musi znalez¢ rownowage miedzy przetwarzaniem o niskim
opdznieniu a ograniczeniami zasobdow.

Co wiecej, narzedzia diagnostyczne i metryki do monitorowania wydajnosci
w Spark wymagaja zrozumienia wewnetrznej architektury platformy. Przyktadowo,
prezentowane w Spark parametry diagnostyczne, takie jak wykorzystanie pamieci
czy procesorow, nie daja jasnej wiedzy, w jaki sposéb dane odczyty przektadaja sie
na opo6znienia. Ten poziom wiedzy specjalistycznej nie zawsze jest fatwo dostepny.
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Czynniki te sprawiajg, ze zarzadzanie wydajnoscig w Spark, szczegdlnie w module
Spark Streaming, to wymagajace i ztozone zadanie.

Celem rozdziatu jest identyfikacja mozliwosci zwigkszenia wydajnosci platformy
Apache Spark w wybranych scenariuszach transformacji danych w czasie rzeczywi-
stym. Przetwarzanie danych w czasie rzeczywistym ma duze znaczenie dla systemow
sztucznej inteligencji, poniewaz modele Al moga wéwczas budowac swoje predykcje
w oparciu na najnowszych informacjach. Udostepnianie do modeli Al danych w czasie
rzeczywistym pozwala na ciagte douczanie modeli, uwzgledniajac nowe zdarzenia.

W badaniu skupiamy sie wytgcznie na module Spark Streaming. Ponadto nie bada-
my wylgcznie technologii Spark, ale takze jej integracje ze strumieniami Apache Kafka;
kontrolujemy szybkos¢ przeptywu danych, co pozwala zweryfikowa¢, w jaki spos6b
parametry Spark dziatajg dla r6znych szybkosci transmisji danych.

9.1. Technologia Apache Spark

Zwykle klaster Apache Spark sktada si¢ z serwera gtéwnego (wezta) i wielu weztow
roboczych. W Kklastrze dzialajg dwa typy proceséw: sterownik (driver) i wykonaw-
ca (executor). Proces sterownika to gléwna jednostka przetwarzania danych; dzia-
1a na wezle gtéwnym i odpowiada za pozyskiwanie zasob6éw sprzetowych z klastra.
Proces sterownika rozpoczyna si¢ od przettumaczenia aplikacji (kodu Zrédtowego)
na zadania Spark. Nastepnie kazde zadanie jest ttumaczone na logiczny plan wyko-
nania, reprezentowany jako skierowany graf acykliczny (DAG). Wyjatek stanowig kla-
stry jednowezlowe, w ktérych zaré6wno proces sterownika, jak i proces wykonawczy
sg uruchamiane na serwerze gtéwnym. Kazdy wykonawca ma wylaczne zasoby sprze-
towe do obstugi zadan przetwarzania [Chao, Shi, Gao, Luo, Wang, 2018].

Transformacje danych w Apache Spark to procesy, ktére przeksztatcaja zbiér
danych z jednej formy w druga. Reprezentacja struktury danych sa w Spark tzw. ramki
danych (data frame), ktére przypominaja swoja budowg tabele (posiadaja kolumny
o okreslonych typach, zas grupy kolumn sg zorganizowane w wierszach).

Spark oferuje mozliwo$¢ stosowania powszechnie uzywanych jezykéw progra-
mowania, takich jak: Java, Python, SQL, R i Scala, oraz przetwarzania danych z réz-
nych zrédet i w r6znych formatach, takich jak ptaskie pliki CSV, Parquet, Avro, ORC,
JSON itp. Posiada kilka wbudowanych modutéw (poza Spark Streaming), ktdre stuza
do przetwarzania danych w zaleznoSci od celu, takich jak: Spark SQL przetwarzajacy
dane strukturalne, MLib - biblioteka uczenia maszynowego czy GraphX przetwarza-
jacy grafy (rysunek 9.1).
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Rysunek 9.1. Komponenty Apache Spark

R Python Scala SaL Java

Zrédto: Damji, Wenig, Das, Lee [2020].

Informacje dotyczace gléwnych cech Apache Spark zostaty zawarte w nastepuja-
cych stwierdzeniach [Apache Spark, 2020a]:

1. Dane w Spark sa partycjonowane przy uzyciu tzw. partycji haszujgcych. Partycjo-
nowanie haszujace proébuje réwnomiernie roztozy¢ dane na podstawie klucza
[Chambers, Zaharia, 2018; Damyji et al., 2020].

2. Spark buforuje dane w pamieci operacyjnej na wielu weztach.

3. Dzigki zastosowaniu ramek danych Spark zapewnia wysoka dostepnos¢ w przy-
padku awarii. Jesli dany wezet ulegnie awarii, Spark moze ponownie obliczy¢ utra-
cong partycje z oryginalnego zestawu danych.

4. Sparkjest wysoce skalowalny, z mozliwo$cig obstugi petabajtow (milionéw giga-
bajtéw) danych na wielu weztach.

Zarzadzanie wydajnoscia klastra Spark jest ztozone ze wzgledu na rozproszona
nature Spark i potrzebe optymalizacji na r6znych warstwach, w tym partycjonowania
danych, serializacjiizarzgdzania pamiecig. Kazda warstwa ma wlasny zestaw parame-
trow, ktore nalezy dostroi¢ pod katem zgodnosci z innymi. Spark oferuje ponad 180
parametréw konfiguracyjnych [Apache Spark, 2020a], z ktérych kilkadziesigt doty-
czy dostrajania wydajnosci.

9.2. Badania powiazane
Badania wydajnosci Apache Spark skupiaja si¢ na dwoch strumieniach badaw-

czych: ocenie wydajnosci [Wang, Khan, 2015] i przewidywaniu (predykcji) wydajnosci
[Cheng, Ying, Wang, 2021]. Strumienie te jednak koncentrujg si¢ gtéwnie na prze-
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twarzaniu wsadowym. Strumien badania wydajnosci Spark dotyczy poréwnywania
wydajnosci technologii przy wykorzystaniu testéw poréwnawczych i dostrajania
parametréw Spark. Popularnymi scenariuszami testéw poréwnawczych wydajnosci
sa WordCount i Terasort [IBM, 2021]. Na przyktad Ahmed, Barczak, Rashid i Susnjak
[2021] wykonali testy oparte na tych scenariuszach dla 18 parametréw Spark. Kluczo-
wym odkryciem byto to, ze Spark ma wyzsza wydajno$¢ w poréwnaniu z technologia
Hadoop MapReduce. Spark okazat si¢ szybszy dwukrotnie w tescie WordCount i czter-
nastokrotnie w przypadku TeraSort. Naukowcy wykorzystuja rowniez kompleksowa
platforme testowa HiBench [Ahmed et al., 2021] - zunifikowanga do oceny wydajno-
Sci systemo6w intensywnie wykorzystujacych dane. Samadi, Zbakh i Tadonki [2018]
przeprowadzili poréwnanie technologii Hadoop MapReduce z technologia Spark,
korzystajac z tej platformy. Okazalo sig, ze Spark odznacza sie wiekszym wykorzy-
staniem procesora i operacji wejscia/wyjscia, a jednoczes$nie wyzsza wydajnoscia niz
MapReduce (szczeg6lnie w przypadku obstugi wiekszej ilosci danych). W tym nur-
cie badawczym istnieja réwniez badania bezpoSrednio skupiajace sie na wydajnosci
algorytmoéw Al dziatajacych na Spark [Mavridis, Karatza, 2017].

Nurt badawczy zwigzany z predykcja wydajnosci Spark jest np. reprezentowany
przez Petridisa, Gounarisa i Torresa [2017]. Badacze wskazuja, w jaki sposdb zastapic¢
domyslne wartosci parametréw wartosciami oszacowanymi przez modele predyk-
cyjne. Badanie koncentrowato si¢ gléwnie na algorytmach sortowania, kompresji
i zarzadzaniu pamiecia. Dowiedziono w nim, iz najwiekszy wptyw na jakos¢ predyk-
cji wydajnoSci Apache Spark ma parametr spark.shuffle.compress.

Inne podejscie do predykcjiidostrajania parametréw zwigzanych z wydajnoscia
zostato wprowadzone przez Petrova, Butakova, Nasonova i Melnika [2018]. W arty-
kule zaproponowano adaptacyjny model wydajnosci, dedykowany skalowaniu zaso-
boéw systemowych w zalezno$ci od wymagan dotyczacych opdznien. Przeprowadzono

zestaw eksperymentéw, ktéry pozwolil na uzyskanie 66% poprawy wydajnosci.

9.3. Zakres eksperymentu

Eksperyment polegal na uruchomieniu serii testow przetwarzania Spark Streaming
zintegrowanych z Apache Kafka. Zadania Spark obejmowaty potgczenie z okre§lonym
strumieniem Kafka - tematem (topic), a nastepnie zebranie danych i przeprowadzenie
transformacji. Eksperyment zostat przygotowany w jezyku programowania Python.
Kody zrédtowe umieszczono w publicznym repozytorium Github. Utworzono dwa
programy: program producenta, ktéry wysytat dane do tematu Kafka z okreslona
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predkoscia, oraz program konsumenta, ktéry odczytywat dane z tematu, wykonywat

odpowiednie transformacje i zapisywat wyniki. Przygotowalismy szereg scenariuszy

testowych - kazdy z nich obejmuje potgczenie Apache Spark z tematem Kafka, pobranie

przychodzacych danych iich transformacje. Scenariusze zostaty zdefiniowane przez:

= konfiguracje predkosci transmisji danych (600, 1200, 1800 i 3000 rekordéw na
minute);

= konfiguracje liczby partycji w temacie Kafka (1, 2 lub 3);

= konfiguracje sprzetowa klastra Apache Spark (liczba weztéw);

= typ transformacji danych (filtrowanie i grupowanie);

= ustawienia parametréw Spark.

Wszystkie scenariusze testowe zostaly uruchomione w infrastrukturze ustug Ama-
zon EC2. Platforma Apache Spark zostala dostarczona przez Srodowisko Databricks.
Wykorzystalismy Structured Streaming API w Apache Spark. Kazdy z wykonawcéw
w klastrach miat 4 rdzenie procesora i 30,5 GB pamieci RAM.

9.3.1. Przeptyw danych

Koncepcje eksperymentu i przeptyw danych przedstawiono na rysunku 9.2. Pro-
ducent generuje dane w petli, na podstawie konfiguracji zapisanej w pliku. Po stronie
Spark konsument taczy si¢ online ze strumieniem danych, po czym odczytuje dane
z okreslonego tematu bezpoSrednio do ramki danych. Nastepnie dane sg transfor-
mowane.

Na kazdym etapie transmisji i transformacji danych konsument rejestruje infor-
macje, zawierajace znacznik czasu na danym etapie. Posiadajac dane znacznika czasu
na kazdym etapie przetwarzania danych, moze za$ obliczy¢ opdznienia (latencje) dla
kazdego kroku. Nastepnie obliczone op6Znienie jest zapisywane w repozytorium plikow,
wraz z konfiguracjg Sparki Kafka oraz stanem infrastruktury sprzetowej klastra Spark.

Podczas badania przeanalizowaliSmy wszystkie parametry Apache Spark, aby
wybrac te, ktére (zgodnie z dokumentacja) moga mie¢ wptyw na wydajnos¢ strumie-
nia danych. Nastepnie podczas oceny zidentyfikowaliSmy parametry, majace najwiek-

szy wplyw na wydajnos¢ przetwarzania danych.
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9.3.2. Ocena eksperymentu

Eksperyment zostal przeprowadzony przy statej predkosci danych podczas dane-
go testu. Z tego powodu utrzymaliSmy domysIng konfiguracje Spark dla parametrow:
maxOffsetsPerTrigger i minOffsetsPerTrigger, ktére w obu przypadkach byty ustawio-
ne na warto$¢ none. Wskaznikiem wydajnosci byla najnizsza latencja, ale braliSmy
réwniez pod uwage efektywne wykorzystanie zasobéw.

Skonfigurowali$my skrypt inicjalizacyjny, ktéry kontroluje czestotliwo$¢ zbiera-
nia log6éw. Nastepnie w aplikacji Spark ustawiliSmy parametr konfiguracyjny: spark.
sql.streaming.metricsEnabled na true, aby wigczy¢ gromadzenie logéw. Logi metryk
byty zapisywane w pieciosekundowych odstepach. Bioragc pod uwage wszystkie kom-
binacje scenariuszy, warianty predkosci transmisji i parametry, obliczylismy, ze caty
eksperyment trwat ponad 40 godzin.

Rysunek 9.3. Srednia latencja dla grupowania przy réznych ustawieniach parametru liczhy
partycji przetasowania danych

10

Srednia latencja w sekundach

0 2 4 8
Liczba wykonawcow w klastrze

Partycje przetasowania m 200 m 8

Zrédto: opracowanie wiasne.

Rysunek 9.3 przedstawia wyniki dla scenariuszy z grupowaniem z r6zna konfigu-
racjg parametru liczby partycji przetasowania danych (shuffle partitions): 200 (domysl-
nie) lub 8. Przetasowanie danych jest istotne dla transformacji takich jak grupowanie
ioznacza, ze uzyskanie ostatecznego wyniku wymaga przemieszania ich miedzy par-
tycjami Spark. Natomiast transformacje takie jak filtrowanie sg wykonywane bez prze-
tasowania danych, dlatego zmiana konfiguracji tego parametru nie wplywa na testy
z filtrowaniem. Wykres pokazuje znaczacy spadek latencji przy zmniejszonej liczbie
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partycji przetasowania danych. Spadki latencji stajg si¢ mniejsze wraz ze wzrostem
liczby wykonawcow w klastrze. Niemniej jednak najnizsza Srednia latencja wystepuje
dla klastra jednowezlowego przy ustawieniu oSmiu partycji przetasowania danych.
Dodatkowo poddaliSmy analizie wielko$¢ proby i odchylenie standardowe dla sce-
nariuszy przedstawionych na rysunku 9.3. Dane zebrane w tabeli 9.1 pokazuja rela-
tywnie duze licznosci préb, przy przewazajaco niskich odchyleniach standardowych.
Biorac pod uwage te analize, wykluczyliSmy z dalszych testow dane oparte na domysl-
nej konfiguracji liczby partycji przetasowania danych (200) ze wzgledu na wyzsze
odchylenie standardowe.

Tabela 9.1. Liczebnosé prohb i odchylenie standardowe dla danych zaprezentowanych
na rysunku 9.3

Liczha wykonawcow Partycje przetasowania Liczebnos¢ proby Odchylenie standardowe
0 8 23 140
0 : 200 3463 366
2 8 2132 052
2 200 2046 225
4 8 2309 082
4 200 2066 191
8 8 2128 042
8 200 2104 084

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rysunek 9.4 przedstawia Srednig latencje dla obu transformacji danych w zalez-
nosci od liczby wykonawcéw w klastrze. Dla kazdej wielkosci klastra Srednia latencja
jest konsekwentnie nizsza przy wykonywaniu filtrowania w poréwnaniu z grupowa-
niem. Jest to zwigzane z dwoma czynnikami. Po pierwsze, grupowanie jest szeroka
transformacja i wymaga przetasowania danych. Po drugie, grupowanie jest réwniez
transformacjg z pamiecia stanu (stateful transformation), co oznacza, ze pomiedzy
kolejnymi wsadami danych przechowywany jestich stan w pamieci. Wykres wskazuje
réwniez, ze najlepsza Srednia latencja wystepuje dla klastra jednoweztowego przy gru-
powaniu oraz dla klastra jednoweztowego i klastra zdwoma wykonawcami przy fil-
trowaniu. Dla obu transformacji najwiekszy klaster ma najwyzsza Srednig latencje.

Rysunek 9.4 sugeruje réwniez, ze klaster jednoweztowy moze stanowi¢ wystarcza-
jaca infrastrukture dla testowanych scenariuszy. Aby potwierdzi¢ to zatozenie, potrzeb-
na jest bardziej szczegétowa analiza danych. Dlatego po analizie Sredniej latencji dla
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transformacji danych dla danej wielkosci klastra zbadaliSmy Srednig latencje dla kaz-
dego testu. Poszczegolne testy réznig sie od siebie na podstawie r6znych konfigura-
¢ji strumienia, takich jak rozmiar wsadu danych (batch size) lub liczba partycji Kafki.

Rysunek 9.4. Srednia latencja dla grupowania i filtrowania
4

Srednia latencja w sekundach
[p%]

0 2 4 8
Liczba wykonawcow w klastrze

Transformacja m Filtrowanie = Grupowanie

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Tabela 9.2. Najlepsza i najgorsza latencja dla kazdego scenariusza

Predkosé Najlepsza $rednia latencja Najgorsza $rednia latencja

Transformacja przeptywu © . grednialatencia | _ rednia latencja

: danych liczba wykonawcow  wsekundach liczba wykonawcow © wsekundach
Fitowanie 600 4 172 8 1019
Filtrowanie 1200 2 181 4 416
Filtrowanie 1800 0 179 4 5,09
Filtowanie 3000 4 160 8 517
Grupowanie 600 4 234 2 42
Grupowanie 1200 4 2,66 4 3,51
Grupowanie 1800 0 259 4 389

: Grupowanie 3000 4 2,43 0 3,60

Zrédto: opracowanie wiasne.
Wyb6r najlepszych i najgorszych wynikéw dla kazdego scenariusza przedsta-

wiono w tabeli 9.2. Srednia latencja dla optymalnej konfiguracji waha sie od 1,5 do
2,7 sekundy, a dla najgorszej konfiguracji od 3,5 do nawet 10 sekund. Dla dw6ch
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z oSmiu scenariuszy (oba przy predkosci przeptywu danych 1800) klaster jednowe-
ztowy wykazuje najlepsza srednig latencje.

Dla pozostatych scenariuszy (dla predkosci 600, 12001 3000) przeanalizowalisSmy
najlepsza srednig latencje dla pojedynczego testu przeprowadzonego na klastrze jed-
nowezlowym, aby sprawdzi¢, jak dokona¢ jego poréwnania z klastrem, ktéry uzyskat
najlepsze rezultaty. Tabela 9.3 przedstawia poréwnanie najlepszej sredniej latencji dla
pojedynczego testu wykonanego na wygrywajacym klastrze z najlepszg $rednig laten-
cja dla pojedynczego testu przeprowadzonego na klastrze jednoweztowym - obydwa
dla tego samego scenariusza.

Ostatnia kolumna w tabeli 9.3 pokazuje r6znice miedzy srednia latencja najlep-
szego testu wykonanego na klastrze jednoweztowym a srednig latencja testu przepro-
wadzonego na wygrywajacym klastrze. R6znica jest nieistotna dla polowy scenariuszy,
a dla pozostatych wynosi mniej niz 500 milisekund. W dalszym ciggu jest to zgod-
ne z naszym zalozeniem, aby unika¢ nadmiernego rozbudowywania infrastruktury.

Tabela 9.3. Najlepsza $rednia latencja dla klastra wygrywajacego oraz dla klastra jednoweztowego

; . Predko$¢ ) ; Najlepsza $rednia Najlepsza $rednia latencja .

i . Liczba ‘ . ‘ i Roznica

i Transformacja :  przeptywu . latencjaw sekundachdla : w sekundachdlaklastra : :
: : : wykonawcow . ‘ . : wsekundach :
: ¢ danych ¢ ¢ wygrywajacego Klastra jednoweztowego : :
Fitrowanie 600 4 172 196 V!
Fitrowanie 1200 2 181 187 006
iFiItrowanie 1800 0 179 nie dotyczy nie dotyczy
Fitrowanie 3000 4 160 193 03
Grupowanie 600 4 2,34 260 0%
Grupowanie 1200 4 2,66 267 oo
Grupowanie 1800 0 2,59 nie dotyczy nie dotyczy
Grupowanie 3000 4 243 248 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

W kolejnym kroku poddali$my analizie rozktad danych dotyczacych latencji dla
kazdego testu. Rysunki 9.519.6 pokazuja rozktad latencji odpowiednio dla scenariu-
szy z filtrowaniem i grupowaniem. Kazdy rysunek obejmuje tylko te scenariusze, dla
ktorych klaster jednoweztowy nie osiggnat najlepszego rezultatu (scenariusze dla
predkosci: 600, 1200 i 3000 rekordéw na minute). Dla kazdej predkosci przeptywu
danych przedstawiono dwa wykresy pudetkowe. Wykres po lewej stronie przedstawia
rozktad danych dla testu przeprowadzonego na wygrywajacym klastrze, a po prawej—
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rozktad latencji dla testu przeprowadzonego na najlepiej skonfigurowanym klastrze
jednoweztowym. Znak ,x” oznacza Srednig latencje.

Testy przeprowadzone na klastrze jednoweztowym wykazuja szerszy rozktad
danych, co moze wskazywag, ze infrastruktura jest mniej stabilna. Jednak w przy-
padku scenariuszy z filtrowaniem 75% danych nadal oscyluje ponizej 2 sekund. Co
wiecej, w przypadku dwéch scenariuszy z grupowaniem trzeci kwartyl rozktadu jest
tylko nieznacznie wyzszy od tych dla wygrywajacych klastrow.

Rysunek 9.5. Rozktad danych najlepszej $redniej latencii dla filtrowania - zestawienie najlepszej
$redniej latenciji ogotem z najlepsza Srednia latencija dla klastra jednoweztowego
dla danej predkosci

Dla kazdej predkosci: po lewej - najlepsza latencja,
po prawej - najlepsza latencja dla klastra jednoweztowego

30
28
26
24
2,2
20
18
16
14
12

Srednia latencja w sekundach

194

m 600 rekordéw/min w1200 rekordow/min ~ m 3000 rekordow/min

Zrédto: opracowanie wiasne.

Rysunek 9.6. Rozkiad danych najlepszej $redniej latencii dla grupowania - zestawienie najlepszej
$redniej latenciji ogotem z najlepsza Srednia latencja dla klastra jednoweztowego
dla danej predkosci

Dla kazdej predkosci: po lewej - najlepsza latencja,
po prawej - najlepsza latencja dla klastra jednoweztowego
50

45
40
35
30
25
20
15

Srednia latencja w sekundach

m 600 rekordéw/min w1200 rekordéw/min ~ m 3000 rekordéw/min

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Najgorszy wynik odnotowano dla scenariusza z grupowaniem i najnizszg predkoscig
przeptywu danych: trzeci kwartyl latencji zmienia sie z 2,45 do 2,84 sekundy. W przy-
padku, gdy stala wydajnos¢ nie jest priorytetem, wyniki klastra jednoweztowego moga
by¢ zadowalajace, a wybor mniejszego klastra moze okazac si¢ optacalng strategia.

Rysunki 9.719.8 przedstawiaja po cztery wykresy odpowiednio dla transformacji
filtrowania i grupowania. Kazdy z nich odpowiada innej predkosci przeptywu danych.
Z kolei kazdy stupek przedstawia Srednig latencje w zaleznoSci od wielkosci wsadu
danych po stronie konsumenta strumienia danych i liczby partycji Kafki. Wielko§¢
wsadu danych (0,5 s, 1 s lub 2 s) wyzwala mikro-wsad w regularnych odstepach cza-
sowych i nastepuje przetwarzanie przyjetych danych we wsadzie. Ponadto po stronie
producenta strumienia danych ustawiliSmy liczbe partycji Kafki.

Rysunek 9.7. Srednia latencja dla filtrowania dla klastra jednoweztowego
600 1200

Srednia latencja (s)

1800 3000

Srednia latencja (s)

1 2 3 1 2 3
Liczba partycji Kafka Liczba partycji Kafka

Wsaddanych w05 m1 m 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Rysunek 9.7 wskazuje, ze w przypadku filtrowania latencja jest najnizsza, gdy stru-
mienie odczytuja dane z tematu Kafki z jedng partycja. Tendencja ta stopniowo male-
je przy wyzszych predko$ciach przeptywu danych. Przy predkosci 3000 rekordéw na
minute nie zaobserwowano znaczacych zmian w latencji w réznych konfiguracjach.
Natomiast w przypadku scenariuszy z grupowaniem zmiany latencji nie sg tak spo6j-
ne pomiedzy réznymi predkosciami danych. Najwyrazniejszy trend jest widoczny
przy najwyzszej predkos$ci. Zmniejszenie liczby partycji Kafki i zmniejszenie rozmiaru
wsadu danych po stronie konsumenta prowadzi do spadku latencji. Pojedyncza zmia-

na ustawien moze zmniejszy¢ latencje nawet o 25%.
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Rysunek 9.8. Srednia latencja dla grupowania dla klastra jednoweztowego

600 1200

4
3
2
1
0

Srednia latencja (s)

1800 3000

Srednia latencja (s)
[== RO |G LI N

1 2 3 1 2 3
Liczba partycji Kafka Liczba partycji Kafka

Wsaddanych w05 m1 m 2

Zrodto: opracowanie wlasne.

Rysunek 9.9. Srednia latencja dla filtrowania dla klastra z 8

156 600 1200
z 1
£

1800 3000

10

Srednia latencja (s)
(]

1 2 3 1 2 3
Liczba partycji Kafka Liczba partyciji Kafka
Wsaddanych w05 m1 m 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dodatkowo rysunek 9.9 przedstawia interesujaca obserwacje dla klastra z oSmioma
wykonawcami w scenariuszach z filtrowaniem. Wskazuje on, Ze srednia latencja dla
strumieni danych o wielkosci wsadu danych co 500 milisekund oraz przy najnizszej
predkosci danych gwattownie wzrasta do 10 sekund. Odpowiednia mediana laten-
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cji wynosi 4 sekundy, ale wcigz jest dwa razy wyzsza niz mediana latencji dla innych
rozmiaré6w wsadu przy tej samej predkosci danych. Jest to najwyzsza Srednia latencja
zaobserwowana w badaniu. W przypadku rozdzielania mniejszej liczby rekordéw stru-
mieniowych na wigkszg liczbe wezléw moze pojawic si¢ znaczacy narzut operacyjny.

Podsumowanie

W niniejszym artykule opisano przetestowanie réznych scenariuszy przetwarza-
nia danych przy uzyciu r6znych ustawien konfiguracyjnych. Przede wszystkim wyniki
wskazuja, ze zmniejszenie liczby partycji przetasowania danych podczas grupowa-
nia moze znacznie poprawi¢ wydajnos¢ zapytan. Ponadto transformacje bez pamie-
ci stanu okazaty sie mniej czasochtonne niz transformacje z pamiecig stanu. Srednio
klaster zoSmioma wykonawcami wypadt najgorzej. W poszczegélnych testach klaster
jednowezlowy osiggnatl najnizsza Srednig latencje dla niektérych scenariuszy przy
optymalnej konfiguracji. Dla innych scenariuszy wykazano, ze srednia latencja jest
wyzsza maksymalnie o 330 milisekund od latencji dla wygrywajacego klastra. Te ana-
lizy wskazuja, ze wybor Izejszej infrastruktury moze by¢ optacalny, nawet jesli wiaze
sie to z wiekszymi wahaniami latencji. Biorac pod uwage wyniki dla klastra jednowe-
ztowego, zaleca si¢ rowniez zbadanie ré6znych wartosci zaréwno dla wielkosci wsadu
danych, jak i liczby partycji Kafki. Czynniki te mogg wptywaé na latencje.

Wyniki badania majg na celu poméc projektantom architektury w podejmowa-
niu optymalnych decyzji. Dostarczajg wskazéwek dotyczacych wyboru odpowiedniej
wielkosci klastra Apache Spark i ustawien parametréw. Co wiecej, zapewniajg wglad
w mozliwe skutki réznych scenariuszy strumieniowania. Optymalizujac alokacje
zasobo6w i zadania przetwarzania w Apache Spark, organizacje mogg znaczaco zre-
dukowac zuzycie zasobédw obliczeniowych oraz czas potrzebny na wnioskowanie, co
prowadzi do obnizenia kosztéw operacyjnych. Ponadto Spark dostrojony pod katem
wydajnosci zapewnia elastyczno$¢ w tworzeniu i wdrazaniu modeli Al, wykorzystu-
jacych dane w czasie rzeczywistym.

Rozwazajac wyniki tego badania, nalezy wzig¢ pod uwage pewne ograniczenia.
Po pierwsze, w naszym badaniu uwzgledniliSmy dwa rodzaje transformacji: grupo-
wanie i filtrowanie. Inne transformacje, takie jak liczenie unikalnych wartosci czy
wykrywanie anomalii, z pewnoscig bytyby wartosciowe. Po drugie, skupiliSmy si¢
wylacznie na technologiach Apache Spark i Apache Kafka. Ciekawe bytoby poréwna-
nie tych technologii z innymi technologiami (np. systemami opartymi na chmurze).
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Kierunki dalszych badan wynikaja z ograniczen tego badania. Uwzglednienie
bardziej ztozonych transformacji i analiz lub rozszerzenie zakresu analizowanych
technologii z pewno$cig zwickszyloby praktyczng wartos¢ badania.
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Streszczenie

W rozdziale zaprezentowano kwantowe algorytmy hybrydowe. Pozwalaja one reali-
zowac klasyczne modele uczenia maszynowego z wykorzystaniem obwodéw kwan-
towych. Po wprowadzeniu podstawowych poje¢ przedstawiono algorytm kwantowej
sieci neuronowej, ktéry mozna wykorzysta¢ zaréowno do procesu predykeji wartosci
ciagtej, jak i w procesie klasyfikacji.
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Wprowadzenie

Wraz z dynamicznym wzrostem ilosci generowanych danych rosnie zapotrzebo-
wanie na moc obliczeniowg, umozliwiajaca przetwarzanie tych danych w skonczo-
nym czasie, oraz wspieranie podejmowania decyzji biznesowych. Pomimo postepu
technologicznego, w tym dostepu do coraz tanszego i bardziej wydajnego sprzetu,
wiele probleméw obliczeniowych wciaz pozostaje nierozwigzywalnych w rozsagdnym
czasie. Tradycyjnie wyzwania te dotyczyly gtéwnie fizyki i chemii, jednak wspotcze-
sne zastosowania biznesowe, takie jak optymalizacja i sztuczna inteligencja, réwniez
wymagaja narzedzi o ogromnej mocy obliczeniowej. Obecne komputery czgsto nie
s3 w stanie sprosta¢ tym wymaganiom. Technologig, ktéra prébuje rozwigza¢ pro-
blemy obliczeniowe klasycznych komputeréw, sa komputery kwantowe, stosowa-
ne w takich dziedzinach, jak kryptografia, symulacje fizyczne i chemiczne, uczenie
maszynowe i optymalizacja. Komputery kwantowe nie sg jeszcze maszynami, ktore
moglibysmy wykorzysta¢ do codziennych zadan. Te dostepne pozwalajg wykonywac
algorytmy i obliczenia na setkach kubitéw. Nie posiadajg jednak pelnego mechani-
zmu korekcji btedéw. Ponadto bramki muszg dziata¢ znacznie szybciej niz ich czas
dekoherencji, co uniemozliwia realizacje dtugich sekwencji bramek dla ztozonych
algorytméw. Dlatego obecny etap rozwoju tych maszyn nazywany jest erg NISQ (noisy
intermediate-scale quantum) [Preskill, 2018]. Pomimo ograniczen technologicznych
wcigz mozna wykazaé tzw. kwantowg supremacje (czyli przewage algorytméw kwan-
towych nad klasycznymi) w problemach optymalizacyjnych i w modelowaniu danych,
wykorzystujac do tego celu parametryzowane obwody kwantowe (parameterized
quantum circuits, PQCs), ktdre z zastosowaniem klasycznych optymalizatoréw moga
by¢ trenowane w celu znalezienia optymalnych wartosci dla zadanej funkcji kosztu.
Podejscie takie nazywane jest uczeniem hybrydowym. PQC realizowane s3 z uzyciem
bramek w postaci ustalonej (np. bramki CNOT). Wykorzystuja one réwniez bramki
parametryzowane, co pozwala generowac¢ nietrywialne wyniki [Lund, 2017; Harrow,
2017]. Modele kwantowego uczenia maszynowego (quantum machine learning, QML)
realizowane przez kwantowe algorytmy wariacyjne (variational quantum algorithms,
VQA) reprezentujg calg klase algorytmow, ktore uzywaja klasycznych optymalizato-
row do znalezienia parametréw kwantowych obwodéw. Szczegdlnymi realizacjami
tak zdefiniowanych modeli sg: variational quantum eigensolver [Peruzzo, 2014], varia-
tional quantum solvers [Cerezo, 2021], variational quantum classifier [Havlicek, 2019],
quantum support vector classification [Hsu, 2020], quantum neural networks [Benedetti,
2019], quantum autoencoder [Cybulski, 2024] czy tez quantum approximate optimiza-
tion algorithm, stosowane w zadaniach optymalizacyjnych typu QUBO [Farhi, 2014].
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Wszystkie tego typu algorytmy mozna realizowa¢ w bibliotekach Pythona, takich jak
IBM Qiskit, Pennylane, Cirq z wykorzystaniem prawdziwych komputeréw kwanto-
wych, udostepnianych przez dostawcéw chmurowych, typu AWS, Google Quantum
Al, Azure Quantum, IBM Q Experience, Leap (D-Wave) i wielu innych.

10.1. Modele obliczei kwantowych

Model obliczenn kwantowych znaczaco rézni si¢ od klasycznego podejscia. Aby
zrozumie¢ te réznice, wprowadzmy podstawowe pojecia i terminologie stosowang
zaréwno w obliczeniach klasycznych, jak i kwantowych.

Klasyczne komputery przetwarzajg informacje zakodowane w postaci ciggu bitow.
Kazdy bit przyjmuje jedng z dwu wartoSci: 0 lub 1. Tranzystory, bedace podstawowym
elementem wspotczesnych komputeréw, umozliwiajg zaréwno zapis informacji (utwo-
rzenie stanu poczatkowego), jak i jej odczyt (weryfikacje stanu konicowego). Proces
obliczen realizowany jest poprzez zastosowanie bramek logicznych, ktére przeksztat-
cajg stan poczatkowy bitéw w stan koficowy zgodnie z zaprogramowanymi regutami.

Teoretyczny opis dziatania klasycznych komputeréw opiera si¢ na koncepcjach
zaproponowanych przez Turinga [1950] oraz von Neumanna [1945]. Alan Turing
wprowadzit pojecie maszyny Turinga jako abstrakcyjnego modelu obliczeniowego,
ktéry moze wykona¢ dowolny algorytm, jesli zostanie odpowiednio zaprogramowa-
ny. Natomiast John von Neumann opisat architekture wspoétczesnych komputerow,
oparta na centralnym procesorze (central processing unit, CPU), pamieci oraz jed-
nostkach wejScia - wyjscia. Szczeg6towe informacje na temat dziatania komputeréw
klasycznych mozna znalez¢ w literaturze [Wong, 2022; Feynman, 2022]. Publikacje
te dostarczajg wiedzy zaréwno teoretycznej, jak i praktycznej na temat klasycznych
modeli obliczeniowych.

W obszarze obliczenh kwantowych wyrdznia sie trzy podstawowe modele, ktére
réznig sie¢ metodami realizacji obliczen. Sg to:
= obwody kwantowe (quantum circuits), wykorzystujace bramki kwantowe do

wykonywania operacji na kubitach [Nielsen, Chuang, 2010];
= adiabatyczne obliczenia kwantowe, zaproponowane m.in. przez firme D-Wave,

pozwalajgce rozwigzywaé problemy optymalizacyjne z zastosowaniem kwanto-

wego wyzarzania [Hauke et al., 2020];
= topologiczne komputery kwantowe rozwijane m.in. przez firme Microsoft,

bazujace na zaawansowanej topologii algebraicznej oraz oferujace innowacyjne

podejscie do realizacji obliczenr kwantowych [Nayak et al., 2008].
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W niniejszej pracy skoncentrujemy sie wytacznie na modelu opartym na obwo-
dach kwantowych.

Pierwszy procesor kwantowy zostal opracowany w 1996 1. [Gershenfeld, 1996].
Urzadzenie to, bazujace na technologii magnetycznego rezonansu jadrowego (nuc-
lear magnetic resonance, NMR), wykorzystywato impulsy radiowe do realizacji bramek
kwantowych i obstugiwato dwa kubity. W 2016 r. firma IBM wprowadzita 5-kubitowy
procesor kwantowy dostepny w Srodowisku chmurowym. Obecnie, w 2025 ., dostepne
sg komputery kwantowe umozliwiajace wykonanie obliczen na ponad 1000 kubitach.

Rysunek 10.1. Schemat hybrydowego procesu obliczei kwantowych

Hybrid system

Classical computer
Forecast Pre/Post-processing
and learning algorithm

Quantum computer
~ Problem State preparation
information
and measurement
6 g
! 6

Zrédto: Benedetti [2019)].

Proces obliczenn kwantowych, zilustrowany na rysunku 10.1, wymaga wspotpracy
klasycznego komputera z procesorem kwantowym. Klasyczny komputer inicjalizuje
stan poczatkowy kubitéw za pomocg instrukeji programistycznych, definiuje konfigu-
racje bramek kwantowych, ktére realizuja dany algorytm, oraz przesyla te ustawienia
do procesora kwantowego. Procesor kwantowy przetwarza algorytm, modyfikujac stan
kubitéw zgodnie z programem. Po zakonczeniu przetwarzania kubity s mierzone,
awyniki pomiaréw przesytane z powrotem do klasycznego komputera, ktéry rejestru-
jeianalizuje dane. Proces ten mozna poréwnac¢ do dziatania procesoréw graficznych

(graphics processing unit, GPU) wykorzystywanych w zadaniach, takich jak wyznacza-
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nie parametréw sieci neuronowych. Dane wejSciowe, przedstawione w postaci macie-
rzy, sa tadowane do karty graficznej jako bity, gdzie GPU realizuje obliczenia poprzez
operacje logiczne. Po zakoficzeniu obliczen wyniki sg odczytywane i interpretowane
przez komputer wyposazony w jednostke centralng przetwarzania.

10.2. Definicje matematyczne wykorzystywane w obliczeniach kwantowych

Kubit (quantum bit) jest podstawowym no$nikiem informacji w obliczeniach kwan-
towych. Fizycznie moze on by¢ realizowany jako dwustanowy uktad kwantowy. Stan
kubitu opisujemy jako wektor w przestrzeni Hilberta. Opis ten moze dotyczy¢ zaréw-
no pojedynczego kubitu, jaki calego zbioru kubitéw. Aby wyjasni¢ kluczowe koncep-
cje algebry liniowej stosowanej w obliczeniach kwantowych, wykorzystujemy notacje
Diraca. W tej notacji wektory sa reprezentowane przez symbole: bra,{ -[" oraz ket - )”.

Stan kubitu |y) jest opisywany za pomocg superpozycji stanéw |0>={ (1) }
i1 =[ (1) } jako wektor w postaci kolumnowej. W przypadku dwuwymiarowym

wektor ,ket” mozna zapisa¢ jako:

lo

|W>=l ao :|=O(0|0>+061|1>, (10.1)
1

gdzie o, o, € C sa liczbami zespolonymi.

Wartodci ¢, o, spetniaja wlasno$¢ unormowania

ot +ex| =1. (10.2)

Zespolone wspoétczynniki o, o, nazywamy amplitudami. Wykorzystujac unor-
mowanie 10.2 oraz fakt, iz istotne sg tylko kwadraty amplitud (interpretowane jako
prawdopodobienstwo), mozna przedstawi¢ |y) jako:

ly)y=cos g|0>+ei¢sin %1), (10.3)

gdzie 6, g eR.
Pozwala to zaprezentowac stan kubitu jako punkt na sferze Blocha.
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Rysunek 10.2. Sfera Blocha - graficzna reprezentacja stanu pojedynczego kubitu

Zrédto: opracowanie wiasne.

Wektory, bra” tworzone sg jako sprzezenie hermitowskie i transpozycja wekto-
row ket.

(wl= o 0l+a (1] 5 (wl=ly)' =[e; o] (10.4)
166

Notacja Diraca pozwala na ,wygodny zapis” dziatan na wektorach stanu, takich
jak iloczyny skalarne (y|¢) lub iloczyny tensorowe stuzgce do opisu systemow wie-
lo-kubitowych.

Dla dwdch réznych kubitéw: |y) = e, |0)+ o, |1) oraz |¢)= 5,|0)+ S,|1) iloczyn ska-
larny zdefiniowany jest jako:

W19)= o, (0[0) + o0, B, (0[1) + &, B, (1]0) + . B, (1[1) = . B, + o, B, (10.5)
Iloczyn tensorowy wyraza si¢ przez:
ly)®|¢) =0t B,|00)+x, B,|01) + e, B, |10) + e, B,[11), (10.6)
gdzie ZI‘jzo‘aiﬁj‘z =1

W przypadku n klasycznych bitéw istnieje 2" mozliwych réznych stanéw kla-
sycznych:

00..0,00..1,...,1..11. (0,1, ...,2" = 1) (10.7)
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Posiadajac n kubitéw, mozemy utworzy¢ stan realizowany przez 2" wektoréw
bazowych i tyle samo amplitud:

|00..0),]00..1),..., |1..11), (]0),|1), ..., [2" 1)) (10.8)

n kubitéw opisuje stan naszego komputera kwantowego jako wektor jednostkowy,
nalezacy do przestrzeni generowane;j iloczynem tensorowym (10.6) C*'. Obliczenia
realizowane sg zazwyczaj od przygotowania stanu podstawowego, wyrazanego jako
00..0)=]0)*". Dla uproszczenia zapisu tensorowego mozna ten stan okresli¢ jako |0).

Czesto mozna spotkac sie z opinia, ze superpozycja stanowi gtéwna przewage
komputeréw kwantowych nad klasycznymi. W rzeczywisto$ci samo istnienie superpo-
zycji nie wystarcza do rozwigzania wszystkich probleméw obliczeniowych. Kluczowym
wyzwaniem w praktycznym wykorzystaniu superpozycji jest proces pomiaru. W trak-
cie pomiaru stan kubitu nie jest bezposrednio obserwowany w postaci superpozycji,
lecz przechodziw jeden ze stanéw bazowych. Dla kubitu opisanego réwnaniem 10.8
wynikiem pomiaru moze by¢ stan |0) z prawdopodobiefistwem |e,|* lub stan |1) z praw-
dopodobienstwem |e|’. W fizyce nazywamy ten efekt kolapsem wektora stanu.

W kontekscie przetwarzania informacji mamy uktad kwantowy, ktérego stan
potrafimy przygotowacé i zmierzy¢. Zostaje nam zatem opis operacji na kubitach. Do
tego celu wprowadzimy pojecie operatora liniowego. W og6lnym ujeciu operator
A dziala na stan i przeksztalca go w jaki§ inny stan (z tej samej przestrzeni).

Aly)=|9) (10.9)

W obliczeniach kwantowych bedzie interesowaé nas szczeg6lny rodzaj operato-
row zdefiniowanych przez réwnanie wlasne:

Aly,)=dly,), (10.10)

gdzie |y, ) nazywamy stanem wlasnym operatora A z warto$cig wlasng a e R.
Operator Areprezentuje dziatanie bramki kwantowej. Poniewaz kazdy kubit jest
dwuwymiarowym wektorem, bramki (dziatajace na n-kubitéw) reprezentowane beda
przez macierze unitarne M,, (C) o wartosciach zespolonych. Wiasnos¢ unitarnosci
U'U =UUT = pozwala zachowywac prawdopodobienstwo (kwadrat normy wektora
stanu). Unitarno$¢ operatoréw w obliczeniach kwantowych wprowadza dodatkowa,
istotng ceche bramek - ich odwracalno$¢. Przyktadem nieparametryzowanych bramek
dziatajacych najeden kubit moga by¢ macierze Pauliego czy tez bramka Hadamarda:
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o, =X= 01 , 0, =Y= 0 — ,
10 Y i 0
1 0 11 1
=7Z= , H=— 10.11
9 { 0 -1 } \/5{ 1 -1 } ( )

Tak zdefiniowany operator mozna zapisa¢ w postaci A=a|y,)(y |, gdzie q; to
warto$ci wlasne, natomiast |y, )(y,| to operatory rzutowe odpowiadajace przestrzeni
i-tego wektora wtasnego. Wynik pomiaru stanu komputera kwantowego odpowiada

jednej z warto$ci wtasnej. Obliczajac:
WAl =Y, (W) i)l Alv)=3 vy, e,= 3 p(v)a, (10.12)

otrzymujemy warto$¢ oczekiwana operatora A w stanie |y), jesli tylko |(w|y,)|" =
= p(w,) okreslimy jako prawdopodobienstwo, ze po pomiarze nasz uklad bedzie
w stanie wlasnym |y,).

Posiadajac zestaw bramek dzialajacych na kubity, mozemy je wykorzysta¢ do
budowy obwodéw kwantowych, stanowigcych fundament realizacji algorytmoéw
kwantowych. Te obwody sktadaja sie z ciagu operacji, ktore przeksztatcajg stan

168 poczatkowy kubitéw za pomoca odwracalnych bramek kwantowych. Wykorzystanie
takich obwodéw moze tworzy¢ przewage nad klasycznymi algorytmami np. algorytm
Deutsch-Josza [1992], Grovera [1996] czy Shora [1997].

Bramki mogg by¢ zalezne od parametréw, co pozwala nam tworzy¢ parametryzo-

wane uklady kwantowe. Przyktadowe bramki przedstawia réwnanie 10.13.

6 .. 0 7] . 6
cosE —1smz cosE —smz
RO=| L2 R(0)- 2
—isin— cos— sin— cos—
2 2 2 2
_if
e 2 0
R, (6)= ) (10.13)
0 e2

Posiadajgc powyzsze elementy, mozemy zrealizowac¢ model obwodéw kwantowych
z wykorzystaniem PQC, zwanych tez obwodami wariacyjnymi. Pozwala to realizowa¢
VQA w celu przyblizonego znajdowania minimum funkcji kosztu. Schemat wariacyj-

nego algorytmu kwantowego zostat przedstawiony na rysunku 10.3.
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Rysunek 10.3. Schemat wariacyjnego algorytmu kwantowego

.

Wejscie Pomiar

Wyjécie

= funkcja kosztu
= obwad wariacyjny
= parametry poczatkowe

Zrédto: opracowanie wiasne.,

10.3. Kwantowe uczenie maszynowe a sztuczna inteligencja

Postep technologiczny i powszechna cyfryzacja sprawity, ze dane staty si¢ powszech-
nym i cennym zasobem [Zajac, 2022]. S3 one generowane i przetwarzane zar6w-
no w sposéb ustrukturyzowany, jak i nieustrukturyzowany. Strukturyzacja danych
doprowadzita do rozwoju wielu modeli, ktére dzi$ ogélnie okreslamy jako modele
uczenia maszynowego (machine learning, ML). Natomiast przetwarzanie danych nie-
ustrukturyzowanych, takich jak tekst, obrazy czy wideo, przyczynito si¢ do rozwoju
uczenia glebokiego (deep learning, DL). Oba te podejscia, czesto okreslane zbiorczo
jako sztuczna inteligencja (artificial inteligence, Al), zostaty stworzone gtéwnie do roz-
poznawania wzorcow. Jednak coraz cze$ciej wykorzystywane s réwniez do modelo-
wania i generowania nowych danych.

Klasyczny model sztucznej inteligencji mozemy wyrazi¢ jako funkcje f(x;6), ktora
zalezy zaréwno od danych reprezentowanych przez ustrukturyzowang macierz x, jak
i od parametréw 0, ktorych wartosci zostajg ustalone w procesie uczenia.

W przypadku modeli kwantowych model uczenia maszynowego realizowany jest
jako trzyczeSciowy proces:

1. Preprocessing — pozwala zatadowaé wektor danych X do parametrycznego obwo-
du kwantowego z wykorzystaniem tzw. feature mapy, czyli funkcji ¢(x). Funkcja
ta wyrazana jest jako parametryzowany obwdéd kwantowy, opisany przez opera-
tor U,,,[0). W tym miejscu warto zwrdci¢ uwagg, iz procedura ta jest podobna do
stosowania zanurzen danych nieustrukturyzowanych w sieciach neuronowych
(embedding), np. przetworzenie danych tekstowych z wykorzystaniem algoryt-
mu Word2Vec. W fazie tej bardzo waznym krokiem jest klasyczne przygotowanie
danych poprzez takie elementy, jak czyszczenie brakéow danych, standaryzacja czy
tez transformacje pozwalajace otrzymaé odpowiedni rozklad zmiennej.
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2. Parametryzowany kwantowy obwdéd wariacyjny - reprezentowany jest przez ope-
rator W, zalezny od wektora parametréw 6, ktéry dziata na wektor stanu przy-
gotowany przez obwéd kodujacy dane WBUW)|O>. Ze wzgledu na bardzo duza
ilo$¢ kombinacji bramek, ktére mozna taczy¢ réwnolegle i szeregowo, trudno
jest wskazaé jeden konkretny obwdd pozwalajacy realizowac wszystkie proble-
my analityczne (nie ma darmowych obiad6éw). Wybor odbywa sie najczesciej
poprzez ustalenie r6znych schematéw i ich trenowania [Sim, 2019]. Poréwna¢
mozna to do klasycznych sieci neuronowych, gdzie ilos¢ warstw ukrytych, liczba
neuron6éw w kazdej warstwie czy funkcje aktywacji sg tzw. hiper-parametrami,
ktére ustala sie przez doswiadczenie. Wybrany schemat obwodéw kwantowych
okresla sie czesto mianem ansatzu.

3. Pomiar zrealizowanego obwodu - na tym etapie najczesciej estymuje si¢ zbior
warto$ci oczekiwanych {(Ak>x‘9}::1, przyjmujacy wartosci od -1 do 1. W zalez-
nosci od realizowanego procesu mozna wykona¢ pomiar jednego lub wigkszej
ilo$ci kubitéw. Mozna réwniez generowaé wynik w postaci amplitud, prawdo-
podobienstw czy tez w postaci binarnej. Etap ten czgsto nazywany jest postpro-
cesingiem danych.

Do zakodowania informacji klasyczne komputery uzywaja bitéw (ktére moga
przyjac¢ warto$¢ 0 lub 1). Aktualnie uzywa sie systeméw, ktore kodujg znaki w postaci
32- lub 64-bitowych sekwencji. Pozwala to zakodowac wszystkie znaki z kodowania
ASCII badz Unicode. Istnieje wiele r6znych sposobéw kodowania (encode) lub zanu-
rzenia (embed) informacji w uktad n-kubitéw opisany przez stan kwantowy. Ponie-
waz chcemy uzy¢ kwantowego komputera do uczenia si¢ algorytmu na podstawie
klasycznych danych, musimy zdecydowaé, w jaki sposéb bedziemy reprezentowac
wiersz danych, a nawet caly zbiér danych w postaci stanu kwantowego. W tradycyj-
nym ujeciu obliczen kwantowych proces przygotowania komputera w stan poczatko-
wy nazywany jest przygotowaniem stanu (state preparation). W przypadku duzej iloSci
zmiennych mozna przeprowadzi¢ redukcje wymiaréw, wykorzystujac np. mechanizm
PCA lub inne metody opisane przez Przanowskiego [2021].

Jedna ze strategii jest tzw. kodowanie bazowe (basis encoding), ktére polega na
zamianie wektora danych wyrazonego w postaci bitowej na wektory bazowe kubitow
(0—]0)i1—|1). Chcac jednak kodowaé duzo zmiennych i z duzg precyzja poszczegdl-
nych wartosci, bedziemy zmuszeni do wykorzystania bardzo duzej ilosci kubitéw, co
dla obecnych maszyn nie jest zbyt dobrym rozwigzaniem. Kodowanie to, tak samo jak
w przypadku bitéw, pozwala realizowa¢ zaréwno liczby calkowite, jak i rzeczywiste
(dla z gory okreslonej precyzji).
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Uktad n-kubitéw moze by¢ reprezentowany jako superpozycja stanéw bazowych.

Pozwala to zakodowa¢ dane w amplitudach (amplitude encoding). Normalizujac
Xl

wektor danych x=| : |, tak by 2‘k|xk|2 =1, mozemy zakodowa¢ wszystkie x, jako
X,

amplitudy. Na przyktad x = (0,073, —0,438, 0,730, 0.000) <> |x)=0,073/00)—0,438|01)+

+0,730{10)+0[11)

W niniejszej pracy zastosujemy inne kodowanie. Poniewaz wykorzystuje ono
macierze rotacji R, (8), R, (6), R, (6) zdefiniowane w réwnaniu 10.13, kodowanie to
nazywane jest kodowaniem rotacyjnym (angle encoding). Przetwarza ono zmienne na
iloczyny i sumy funkcji cosinus i sinus. W kodowaniu tym istotne jest, aby podczas
procesu skalowania zmiennych wyskalowac¢ je do wartosci (-1,1).

N
|x)= ® cos(x,)0)+sin(x,)|1)
i=1

Informacje o pozostatych sposobach kodowania danych mozna znalez¢ w artyku-
tach Schuld, Bocharova, Svore i Wiebe’a [2021] oraz LaRose’a i Coyle’a [2020].

Analogicznie do uniwersalnego twierdzenia granicznego dla sieci neuronowych,
zawsze istnieje obw6d kwantowy, ktéry moze aproksymowa¢ funkcje z dowolnie
matym btedem. W praktyce wiele wariacyjnych obwodéw kwantowych realizowa-
nych jest z ustalong strukturg bramek, co - pomimo wykladniczego wzrostu ilosci
amplitud - pozwala na zredukowanie ztozonos$ci modeli poprzez malg liczbe wol-
nych do trenowania parametréw. Przy strategii ustalania szablonu bramek wyko-
rzystywanych do uczenia modelu bierze si¢ pod uwage fakt, ze dzisiejsze komputery
kwantowe wcigé bazujg na nieduzej liczbie kubitéw i mozna na nich realizowa¢ bar-
dzo rzadko potgczone bramki jedno- lub dwukubitowe. NajczeSciej wykorzystuje sie
pojedyncze bramki obrotéw jako elementy parametryzowane oraz bramki CNOT stu-
zace do generowania splatania pomiedzy poszczeg6lnymi kubitami. Zaré6wno obwo-
dy wariacyjne, jakisieci neuronowe moga by¢ traktowane jako warstwy potgczonych
sktadnikéw kontrolowanych poprzez trenowalne parametry. Prowadzi to cze¢sto do
traktowania obwodéw wariacyjnych jako kwantowych modeli sieci neuronowych.
Obwody kwantowe realizujg unitarne i jednocze$nie liniowe bramki, podczas gdy
istotng cechg sieci neuronowych jest zastosowanie nieliniowych funkcji aktywacji.
Jednym ze sposoboéw realizacji nieliniowoSci w obwodach kwantowych jest wykorzy-

stanie mechanizmu pomiaru kwantowego.
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10.4. Hybrydowy algorytm kwantowej sieci neuronowej
w procesie klasyfikacji binarnej

Ponizej przedstawiamy realizacje procesu klasyfikacji binarnej z wykorzystaniem
klasycznej sieci neuronowej oraz modelu hybrydowego, zawierajacego klasyczne war-
stwy wejSciowe i wyjSciowe dla syntetycznie wygenerowanych danych. Dane wygene-
rowane zostaty przy pomocy funkcji pochodzacej z pakietu scikit-learn make_moons
(https:[[shorturl.at/Fjagn) z parametramin_sample = 100 oraz noise = 0,4. Sieci neuro-
nowe zrealizowano z wykorzystaniem srodowiska Python i biblioteki PyTorch. W roli
klasycznego optymalizatora zastosowano funkcje Adam z parametrem uczenia 0,01,
ajako funkcje straty - binarng entropie krzyzowa (binary cross entropy). Wszystkie mode-
le uczone byly przez 100 epok. Pierwsza sie¢ neuronowa utworzona zostata z jedna
warstwg liniowg (dwie zmienne wejSciowe i dwie wyjSciowe) wraz z funkcjg aktywa-
cji softmax. Druga sie¢ neuronowa zawiera: warstwe wejSciowa zakonczona funkcja
aktywacji Relu, warstwe ukryta zakonczona kolejng funkcjg aktywacji Relu oraz war-
stwe wyjsciowg zakonczong funkcja softmax. Trzecia sie¢ to hybrydowe polaczenie
klasycznej liniowej warstwy wejSciowej z kwantowym obwodem dwu-kubitowym,
zrealizowanym zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 10.4. Schemat
warstwy kwantowej pokazany zostat na rysunku 10.5.

Schemat czwartej sieci neuronowej, ukazujacej mozliwos$¢ sktadania warstw kwan-
towych w spos6b réwnolegly, zostat zaprezentowany na rysunku 10.6.

Jako$¢ modeli przedstawiona zostata na podstawie metryki jakosci dopasowania
wynikéw (accuracy). Model klasycznej sieci bez warstw ukrytych (realizujacy proces
regresjilogistycznej) osiggnal wynik 83% na zbiorze testowym. Sie¢ z warstwami ukry-
tymi wykazata typowy problem przeszacowania (overfitting), idealnie dopasowujac sie
do danych treningowych. Jednak na zbiorze testowym osiagneta zdolnos¢ tylko 73%.
Pierwsza sie¢ kwantowa osiagneta wynik 71% na zbiorze testowym i 84% na zbiorze
treningowym. Sie¢ z warstwami kwantowymi ztozonymi réwnolegle uzyskata 73%
na zbiorze testowym i 91% na zbiorze treningowym.
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Podsumowanie

W niniejszej pracy przedstawione zostaty podstawy matematyczne modeli kwanto-
wego uczenia maszynowego oraz ich zastosowanie w problemie klasyfikacji binarne;j.
Przeanalizowano hybrydowe podej$cie bazujace na obwodach kwantowych i klasycz-
nych optymalizatorach, realizujacych warstwy ukryte klasycznej sieci neuronowe;j.
Metody wariacyjnych algorytméw kwantowych moga by¢ wykorzystywane w proble-
mach predykcyjnych oraz dla generowania nowych danych, a takze w problemach
optymalizacyjnych. Mimo zZe wcigz nie ma niezawodnego komputera kwantowego
(duzaliczba kubitéw z dlugim czasem kontroli bramek oraz peing korekcja btedow),
pozwalajacego w petni stosowac algorytmy kwantowe, metody hybrydowe mogg reali-
zowac w uproszczony (liniowy) sposéb zadanie skomplikowanych sieci neuronowych.
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Streszczenie

Tematyka rozdzialu jest projektowanie regulacji dla sztucznej inteligencji (Al). Za cel
postawiono przedstawienie wnioskéw z analizy poréwnawczej ram prawnych dla Al
w tym dyferencji miedzy rezimami prawnymi, w ramach r6znych podejs¢, przyjetych
przez wybrane panstwa, oraz udzielenie odpowiedzi na pytanie, czy mozliwe jest wska-
zanie optymalnego rozwigzania prawnego. Badanie obejmuje aktywnos¢ legislacyjng
przy zastosowaniu réznych narzedzi regulacyjnych w wybranych panstwach, ktérych
selekcja zostata podporzadkowana ukazaniu réznych perspektyw w regulowaniu Al
W opracowaniu zostata przedstawiona perspektywa nauk prawnych przy zastosowa-
niu studiéw teoretycznych, metod dogmatyczno-prawnej i prawno-poréwnawcze;j.
W dyskursie zostaty wykorzystane pozycje literatury naukowej, dokumenty strategicz-
ne, uchwalone akty normatywne, zbiory rekomendacji i wytycznych, a takze raporty
i opracowania przedstawicieli biznesu.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, otoczenie prawno-regulacyjne, analiza po-
rownawcza, godna zaufania Al, soft law, efekt brukselski
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Wprowadzenie

Wzrost zainteresowania podmiotéw publicznych innowacjami na rynku i popu-
larnosci rozwigzan technologicznych, wprowadzanych w sferze prywatnej, wzmocnit
pilng potrzebe wprowadzenia przez regulatora zmian ich otoczenia prawnego. Nadga-
zanie za transformacja cyfrowa i ciggtym postepem technologicznym to niezbedny
element nowoczesnego procesu stanowienia prawa. Pojawia si¢ potrzeba ponowne-
go spojrzenia na role panstwa jako regulatora we wspoétczesnym Swiecie oraz rewizja
tradycyjnych paradygmatoéw i podejs¢ w tworzeniu ram prawnych. Regulacje ex post
w dobie wzmozonego rozwoju nowych technologii szybciej ulegaja przedawnieniu,
pozostawiajac czesto martwe przepisy nieznajdujgce zastosowania, dodatkowo bezre-
fleksyjne namnazanie aktéw prawnych stanowi wylgcznie bariere dla dynamicznego
rynku innowacji. Interwencjonizm legislatora powinien zosta¢ ograniczony do sytu-
acji, w ktorych obowiazujace prawo i samoregulacja rzeczonego obszaru okazujg sie
niewystarczajgce dla zapewnienia prawidlowego funkcjonowania rynku [Flisak, 2019,
s. 197]. Zmienno$¢ i wielowymiarowo$¢ nowych technologii, a przy tym czestokroé¢
brak wiedzy specjalistycznej regulatoréw sprawiaja, ze praca kreowania przepiséw
prawnych jest procesem ciggltym, wymagajacym dostosowania narzedzi regulacyj-
nych, ktére skuteczniej i na dtuzszy czas zagwarantujg pewnos¢ prawa.

Tworzac regulacje, legislator zasadniczo dazy do przyjecia rozwigzan wykorzystu-
jacych potencjat nowych technologii przy zagwarantowaniu ochrony nadrzednych
intereséw, fundamentalnych praw, wartosci i zasad demokratycznych. Inng bariere sta-
nowig przenikanie sie i interferencja dziedzin w ramach obszaru nowych technologii,
co czestokro¢ rodzi potrzebe odmiennego uwarunkowania ich otoczenia prawnego
[Chatubinska-Jentkiewicz, 2019, s. 54]. Ta interdyscyplinarno$¢ wigze si¢ z szerokim
spektrum przedmiotu tej wzglednie nowej gatezi prawa, w sktad ktérego wchodza
ochrona danych osobowych, prawo wtasnosci intelektualnej, ochrona konkuren-

cji i konsumentéw oraz inne obszary zalezne od platformy zastosowania innowacji.

11.1. Tworzenie otoczenia prawnego dla Al

Sztuczng inteligencje, zgodnie z definicjg OECD, nalezy rozumie¢ jako ,system
oparty na maszynie, ktéry moze, dla danego zestawu celéw zdefiniowanych przez czlo-
wieka, tworzy¢ prognozy, zalecenia lub podejmowac decyzje wptywajace na srodowi-
skarzeczywiste lub wirtualne. Systemy Al s zaprojektowane do dziatania na r6znych
poziomach autonomii” [OECD, 2022]. Trudnosci z kreowaniem ram prawnych dla Al
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wigza sie z ustalaniem zakresu regulacji, technika legislacyjna, narzedziem regula-
cyjnym, a takze podmiotem regulujacym. Istotng przeszkoda jest czestokro¢ niska
elastyczno$¢ prawa, objawiajaca sie szczegdlnie jako brak odpornosci na ich ,,zesta-
rzenie si¢” w obliczu przysztych zmian w innowacjach i szybki postep technologiczny
[Ard, Crootof, 2024, s. 34]. Narzedzia z obszaru twardego prawa moga nie wytrzymacé
proby czasu, podczas gdy migkkie kodeksy zasadniczo automatycznie dostosuja sie
do rynku. Coraz wieksza popularnoscig cieszg si¢ piaskownice regulacyjne, w ramach
eksperymentalnego podejscia do prawa, przeznaczone do testowania nowych roz-
wigzan technologicznych w bezpiecznych warunkach i przy derogacji czesci przepi-
s6w prawa. Wielowymiarowos¢, zmiennos¢, ciggly rozwoéj i samouczenie si¢ maszyny
wymagaja od prawodawcy elastycznego podejscia przy jednoczesnym ustanowie-
niu chociazby minimalnych fundamentéw prawno-regulacyjnych [Dziedzic, 2022,
s.350]. Pojawienie si¢ tej przelomowej innowacji i jej etapowa absorpcja przez rynek
narzucita na ustawodawce podjecie dziatan w celu zagwarantowania ochrony praw
jego uczestnikéw i zniwelowania ryzyka materializacji negatywnych skutkéw. Trwa-
o$¢ ustanowionego porzadku prawnego ugruntowanego na wartosciach powinna
zosta¢ zachowana, a wszelkie konflikty zwigzane z wyzwaniami technologicznymi
zazegnane przez panstwo [Weber, 2021, s. 55] Tym samym prawodawca jako gwarant
stabilno$ci powinien podja¢ adekwatne dzialania na podtozu prawno-regulacyjnym.

W ostatnich latach krajowi i ponadnarodowi prawodawcy uznali, ze rynek sztucz-
nej inteligencji osiggnat dojrzatos¢ na tyle, ze zamknigcie obszaréw wykorzystania
Al'wramy prawne stato si¢ kwestig wymagajaca aktywnosci regulacyjnej. Zasadniczo
regulator dokonuje wyboru pomiedzy trzema ré6znymi Sciezkami. Pierwsze pode;j-
Scie polega na wykorzystaniu rozumowania per analogiam i wyktadni rozszerzajacej
do objecia tych nowosci obowigzujacymi, neutralnymi pod wzgledem technologicz-
nym, ramami prawnymi [Ard, Crootof, 2024, s. 29]. Kolejne rozwigzanie koncentru-
je sie wokot tworzenia nowego rezimu, czesto o charakterze ex ante dla innowacji,
ktoérych jeszcze nie zaaplikowano na rynku. Ostatnia Sciezka jest domeng nadzoru.
Instytucje ograniczajg swoje dziatania w zakresie otoczenia prawno-regulacyjnego do
kwestii udzielania zezwolen, licencji i rejestracji, wprowadzonych do obrotu nowo-
czesnych rozwigzan, i ich dostawcédw. Przyjmujac inng perspektywe, czes¢ systemow
prawnych podazyto droga twardego prawa, projektujac i wdrazajac akt normatywny
orandze ustawowej, czy jako akt wykonawczy (administracyjny) regulujacy narzedzia
wykorzystujgce Al. Odmienne podejScie polega na zastosowaniu mechanizmoéw soft
law, takich jak kodeksy postepowania, wytyczne i rekomendacje, czesto przy wspar-
ciu dziatan rzadowych w postaci polityk, strategii i odgérnych ram [Chan, Papyshev,
Yarime, 2022, s. 2].
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11.2. Sztuczna inteligencja w obszarze zainteresowania prawodawcow

Wiele systemo6w prawnych podjeto dziatania, ktére mozna okresli¢ jako ,wczesny
etap” tworzenia ram prawnych dla Al. Zasadniczo rozpoczyna si¢ od poswiecenia przez
prawodawce szczegb6lnej uwagi rozwigzaniom prawnym w obszarze przetwarzania
danych, ktorych jakosc¢ i bezpieczenstwo stanowig fundament dla realizacji godnej
zaufania Al [Harasimiuk, Braun, 2021, s. 74]. Dane sg najistotniejszym elementem Al
ina nich opiera sie caty proces algorytmicznego przetwarzania, niezaleznie od stop-
nia zaawansowania systemu [Nowakowski, 2023, s. 46]. Nie zaskakuje wiegc fakt, iz
wpierw musiaty zostaé postawione solidne fundamenty pod data governance. Uchwa-
lone w UE rozporzadzenie o ochronie danych osobowych (RODO) stato si¢ inspiracja
dla aktualizacji i unowoczesnienia tych ram w réznych krajowych systemach praw-
nych. Wptyw wskazanej regulacji stanowi przyktad wystepowania tzw. efektu bruksel-
skiego (Brussels effect). Zjawisko to polega na transponowaniu reziméw prawnych UE
do pozaunijnych systeméw prawnych poprzez mechanizm rynkowy i zaadaptowanie
ich jako standardow [Liiin., 2023, s.23]. W kontekscie przedmiotowej problematyki
szczeg6lng uwage poSwiecono kwestii oparcia decyzji wylacznie na zautomatyzowa-
nym przetwarzaniu danych i profilowaniu, co zostato uregulowane w art. 22 RODO.

Impulsem dla intensyfikacji dziatann w ramach tworzenia otoczenia prawno-regu-
lacyjnego dla Al na skale miedzynarodowa bylo opracowanie przez grupe ekspertow,
anastepnie przyjecie 22 maja 2019 r. przez Rade OECD zbioru rekomendacji w zakresie
etycznej i godnej zaufania Al. Mimo niewigzacego charakteru dokument przez kolej-
ne lata petniti petni nadal role powszechnie akceptowalnego wzorca dla standardéw
rozwoju sztucznej inteligencji [Lim, 2022, s. 93]. Wytyczne zawieraja rekomendacje
dotyczace opracowywania krajowej polityki i opierajg sie na zasadach: zréwnowa-
zonego rozwoju, uczciwosci, skoncentrowania na cztowieku, przejrzystosci, wyja-
$nialnosci, solidnosci, ochrony i bezpieczenstwa czy rozliczalno$ci [OECD, 2022]. Ten
przelomowy dokument nieznacznie wyprzedzita grupa ekspertéw powotana przez
Komisje Europejska w czerwcu 2018 1. Zespdt opracowat i przedstawil na szczeblu UE
wytyczne w zakresie etyki, dotyczace godnej zaufania sztucznej inteligencji, czyli zgod-
nej z prawem, etycznej i solidnej. Na pierwszy plan wysunieto zasady poszanowania
autonomii cztowieka, prewencji negatywnych skutkéw, sprawiedliwosci i wyjasnial-
nosci [Grupa Ekspertéw Wysokiego Szczebla do spraw Sztucznej Inteligencji, 2019].

Rozbudowane zalecenia dla swoich cztonkdw, dotyczace etycznego obszaru stoso-
wania narzedzi Al, uchwalito UNESCO podczas 41. sesji Konferencji Generalnej w listo-
padzie 2021 r. Poza wskazaniem wartosci i zasad wyznaczajacych ramy prawne dla

Al'w rekomendacjach mozna odnalez¢ odwotania do obszardéw, takich jak edukacja,
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nauka, kultura, komunikacja oraz do problematyki réwnosci pici, ochrony srodowi-
ska i ekosystemoéw [UNESCO, 2021].

Omawiane dokumenty charakteryzuja sie do$¢ szczatkowa dyskusja na temat
przysztych ram prawnych, skupiajac sie w swoim przekazie na podkresleniu wagi
aspektu etycznego [Mantelero, 2022, s. 47]. Etyczno$¢, przejrzystosé oraz zgodnos¢
z prawem i wartoSciami powinny by¢, zgodnie z tymi wytycznymi, wpisane w kazdy
etap cyklu zycia systemoéw sztucznej inteligencji. Zbiory wytycznych skoncentrowane
na cztowieku, godnej zaufania i odpowiedzialnej Al niejednokrotnie inkorporowa-
no do krajowych porzadkéw prawnych. Wielokrotnie odwotujg sie¢ do nich rzadowe
strategie wyznaczajace podejscia i kierunki w zakresie budowania otoczenia praw-
no-regulacyjnego dla Al, w tym przygotowania podatnego i bezpiecznego gruntu
dla zastosowan tej technologii na rynku i w r6znych obszarach aktywnosci panstwa.

11.3. Podejscie holistyczne oparte na analizie ryzyka

W podejsciu holistycznym wysitki regulacyjne sa skoncentrowane na opracowa-
niu ram prawnych, stanowigcych kompleksowe ujecie problemu miejsca sztucznej
inteligencji w systemie prawa. Niejednokrotnie aktywnos¢ ustawodawcy obejmuje
nowelizacje obowigzujacych regulacji, szczegdlnie w zakresie cyfryzacji, cyberbez-
pieczenstwa i ochrony danych, tym samym rozpraszajac przepisy dotyczace Al wr6z-
nych aktach normatywnych. Czesto legislator wybiera pewien obszar, sektor, kluczowy
obszar badz narzedzie Al wymagajace jego interwencji. Do wzglednej rzadkosci nale-
zy catoSciowe ujecie zastosowania Al w ramach jednego miedzysektorowego aktu
prawnego, obejmujacego wszystkie mozliwe obszary zastosowania tych systemoéw.

Zasadniczo wyksztalcily si¢ dwa odrebne podejScia w opracowaniu regulacji
sztucznej inteligencji, przy czym mozna dodatkowo wyr6zni¢ stanowisko miesza-
ne. Pierwsze sprowadza sie do ujecia przepiséw prawnych dotyczacych Al w oparciu
na analizie ryzyka. Punktem centralnym regulacji jest cztowiek i wptyw, jaki sztuczna
inteligencja moze na niego wywieraé. Najwazniejszymi reprezentantami tego nurtu
jest Unia Europejska i Kanada, w ktorych wysitki legislacyjne skupiono na opracowa-
niu miedzysektorowego i kompletnego aktu prawnego o randze ustawowej. Drugie
podejscie ma na celu potozenie fundamentéw prawnych sprzyjajacych innowacjom
i rozwojowi rynku. Przyktadami systeméw prawnych najbardziej odpowiadajacych
tym zalozeniom dysponuja Stany Zjednoczone i Chiny.

Unia Europejska, podejmujac si¢ wyzwania zaprojektowania regulacji harmoni-
zujacej zasady wykorzystywania systeméw Al, postawila sobie za cel realizacje idei
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godnej zaufania sztucznej inteligencji, zgodnie z kt6rg na pierwszym miejscu stawia
sie czlowieka i ochrone jego praw na czele z godnoscig ludzka (podejscie antropo-
centryczne) [Flisak, 2024]. To gtéwne zalozenie przyjeto jako baze w unijnej strategii
w zakresie sztucznej inteligencji, a nastepnie w komunikacie Komisji Europejskiej
z 8 kwietnia 20191. i biatej ksiedze , Europejskie podejscie do doskonatosci i zaufa-
nia”. W unijnym podej$ciu postuzono si¢ koncepcja ethics by design, zgodnie z ktéra
aspekt etyczny uwzgledniany jest juz na etapie projektowania rezimu prawnego
[Harasimiuk, Braun, 2021, s. 54]. Rezultatem kilkuletnich prac byt projekt rozporza-
dzenia, ktéry mial na celu pogodzi¢ dazenia do budowania konkurencyjnego jedno-
litego rynku i realizacji koncepcji godnej zaufania Al przy jednoczesnym osiggnieciu
réwnowagi pomiedzy innowacyjnoscig a ochrong uczestnikéw obrotu gospodarcze-
go [Keller, Pereira, Pires, 2024, s. 428].

Akt w sprawie sztucznej inteligencji stanowi zbiér miedzysektorowych przepisow,
harmonizujacych zasady wykorzystywania systeméw Al, zgodnie z podej$ciem opartym
na analizie ryzyka. Systemy o niedozwolonym poziomie ryzyka, np. stuzace scoringu
spotecznemu czy manipulacji podprogowych (Motyw 291 31), zebrano w katalog zaka-
zanych praktyk i zastosowan, zas w przypadku tych o niskim stopniu ryzyka za wystar-
czajace uznano spetnienie wymogu przejrzystosci (Motyw 26). Systemy Al wysokiego
ryzyka, klasyfikowane na podstawie ich potencjalnej szkodliwo$ci dla praw podstawo-
wych (Motyw 48), moga zosta¢ dopuszczone na rynek i oddane do uzytku po spetnie-
niu przez dostawcoéw szeregu obowigzkéw, od oceny ex ante zgodnosci z przepisami
unijnymi, po zarzadzanie ryzykiem w catym cyklu jego zycia.

Organy unijne w tworzeniu rezimu prawnego Al postuzyly sie rozporzadzeniem,
czyli aktem normatywnym, zaktadajacym bezpoSrednie stosowanie w panstwach
czlonkowskich. Sama regulacja przewiduje biezgce monitorowanie i powierzenie
krajowym organom nadzorczym sprawowania kontroli nad wdrazaniem zunifi-
kowanych przepiséw zgodnie z ustalonym harmonogramem, a takze uznaniowa
implementacje miekkich zasad, w postaci kodekséw postepowania czy samoregu-
lacji rynkowych.

Analogiczne podejscie oparte na analizie ryzyka odzwierciedla propozycja Artifi-
cial Intelligence and Data Act, stanowigca trzecig cze$¢ projektu C-27, procedowang
w kanadyjskim parlamencie. Celem regulacji jest harmonizacja wymogoéw dla pro-
jektowania, rozwoju i uzytkowania systemoéw Al oraz wprowadzenie katalogu prak-
tyk zakazanych ze wzgledu na ich potencjalne negatywne i zarazem istotne skutki
dla osé6b fizycznych i ich intereséw [AIDA, 2023, art. 4]. W przeciwienstwie do wcze-
S$niejszych inicjatyw na poziomie federalnym, skupionych wokét rozwoju badan,
innowacji i samego rynku Al, punkt koncentracji projektu regulacji zostat potozony
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na mitygacji ryzyka i minimalizacji potencjalnych szkdd, zwigzanych z zastosowa-
niem tych systemoéw [CLC, 2023, s. 2]. W AIDA odpowiednikiem systemu wysokiego
ryzyka z unijnego rozporzadzenia jest ,hight-impact Al system”, czyli system o znacza-
cym wplywie. Samej definicji tych systeméw nie odnajdziemy w projekcie, a jedynie
odwotanie do przysztych rozporzadzen, ktérych uchwalenie powierzono guberna-
torowi w radzie (Governor in Council, GIC) [AIDA, 2023, art. 36]. Zasadniczo dele-
gowanie zadan w zakresie uregulowania czy doprecyzowania dotyczy do$¢ szerokiej
grupy termin6éw i obowigzkéw wskazanych w AIDA. Sam zakres obowigzywania zasad
wykorzystywania narzedzi Al obejmuje wylacznie sektor prywatny. Na poziomie fede-
ralnym zastosowaniu podlega dyrektywa w sprawie zautomatyzowanego podejmo-
wania decyzji (Directive on Automated Decision-Making) z 2019 1. oraz szereg narzedzi
i instrumentéw opublikowanych przez instytucje federalne [Attard-Frost i in., 2024,
s. 7]. Opracowanie kompleksowej i miedzysektorowej regulacji dla sztucznej inteli-
gencji wigze si¢ z szeregiem wyzwan na poziomie prawnym. Jako pierwsza bariere
nalezy wymieni¢ podzial kompetencji. Prawo w obszarze konkurencji powierzono
organom federalnym, ochrony konsumentéw - instytucjom prowincjonalnym, za$
dziedzina ochrony danych, prywatnosci i praw czlowieka wymaga wspoétpracy obu
sektorow administracji publicznej [Martin-Bariteau, Scassa, 2021, s. 9]. Wypracowa-
nie kompromisu utrudnia takze konieczno$¢ ingerencji w domene dotychczas przy-
nalezng do réznych agencji i departamentéw wykorzystujacych narzedzia typu soft
law [Martin-Bariteau, Scassa, 2021, s. 9].

Analizujac historie aktywnosci legislacyjnej w obszarze Al w Brazylii, nie w spo-
s6b nie zauwazy¢ licznych projektéw aktéw normatywnych, ich modyfikacji i kon-
solidacji w kolejne propozycje ram prawnych. Pierwszym projektem, ktory spotkat
sie z najwiekszym zainteresowaniem interesariuszy i jednoczesnie krytyka, byt pro-
jekt 21/2020, oparty na zasadach godnej zaufania Al i zaktadajacy wymog przejrzy-
sto$ci w stosowaniu i projektowaniu rozwigzan Al [Belli, Curzi, Gaspar, 2023, s. 9].
Minimalistyczna i do$¢ ogélnikowa propozycja odzwierciedlata interesy korpora-
¢ji i miala stanowi¢ podatny grunt dla rozwoju zdigitalizowanego rynku przy zni-
komym odniesieniu si¢ do ochrony praw podstawowych [Keller, Magalhaes, 2023,
s. 189-190]. Przedmiotem aktualnych dyskusji w brazylijskim parlamencie jest pro-
jekt 2338/2023, ktéry czerpie garsciami z unijnego wzorca. W projekcie przyjeto
podejscie oparte na analizie ryzyka, uzalezniajgc wymagane standardy i zakres obo-
wigzkoéw od stopnia ryzyka zwigzanego z danym systemem Al oraz koncentrujac sie
na ochronie praw i intereséw os6b dotknietych efektami dziatania sztucznej inteli-
gencji [Frazao, 2024, s. 56].
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11.4. Podejscie rynkowe w ustawodawstwie w obszarze Al

Reprezentantem drugiego podejscia w obszarze twardego prawa, ukierunkowane-
go na budowanie konkurencyjnego rynku Al sg Chiny. Liczacy si¢ gracze na chinskim
rynku technologii to duze przedsi¢biorstwa, ktérych zadaniem jest rozwéj poszcze-
goblnych obszaréw Al przy wsparciu rzagdowym [Roberts, Cowls, Morley, Taddeo, Wang,
Floridi, 2021, s. 61]. Paistwo przy uzyciu narzedzi regulacyjnych i administracyjnych
przygotowuje podatny grunt pod ekspansje tych firm przy jednoczesnym kontrolo-
waniu dziatait monopolistycznych i utrzymywaniu porzadku spotecznego [Filipova,
2024,s.55]. Nadrzednym celem rzadu jest objecie pozycji lidera w budowaniu innowa-
cyjnego rynku dla Al. Przedmiot zainteresowania Chin stanowi problematyka wptywu
nowych technologii na spoteczenstwo jako catos¢, zas troska o indywidualne interesy
i ochrone jednostek, ktéra jest silnie widoczna w unijnym modelu, ma tu niewielkie
znaczenie [Rolf, 2023, s. 5]. Chiny jako pierwsze wdrozyty ramy prawne dla wybra-
nych obszaréw zastosowania systeméw Al. W marcu 2022 r. weszly w zycie przepisy
administracyjne, wprowadzajace obowiazki dla platform internetowych swiadcza-
cych ustugi w zakresie generowania rekomendacji w oparciu na algorytmach [China
Law Translate, 2022b]. W tym samym roku opublikowano akt normatywny dotycza-
cy przedmiotu giebokiej syntezy, w ktérym uregulowano zakres odpowiedzialnosci
dostawcow i obstugi technicznej za bezpieczenstwo danych, ochrone danych oso-
bowych, przejrzystos¢ i zarzadzanie systemami Al wykorzystywanymi w $wiadcze-
niu ustug oraz mechanizmy zwalczania falszywych tresci (tzw. deep fake) [China Law
Translate, 2022a].

Popularna koncepcja godnej zaufania i odpowiedzialnej Al znalazta swoich
zwolennikéw takze w Chinach, na co wskazuje wyrazenie przez Ministerstwo Spraw
Zagranicznych Chin potrzeby priorytetyzacji etycznego obszaru sztucznej inteligen-
¢ji wdokumencie ,Position Paper of the People’s Republic of China on Strengthening
Ethical Governance of Artificial Intelligence (AI)”, opublikowanym 17 listopada 2022r.
Zasady etycznej Al zostaly szeroko rozpowszechnione w ramach samoregulacji wréz-
nych sektorach, czego przyktadem jest zbiér wytycznych dla obszaru badan i rozwoju
instytutu badawczego ,,Beijing Al Principles”.

Koncentracje narozwoju rynku Al i budowaniu konkurencyjnej gospodarki mozna
dostrzec w projektach legislacyjnych w Tajwanie i Korei Potudniowej. W trzech pro-
pozycjach Basic Law on Artificial Intelligence, datowanych na lata 2019-2022, wyko-
rzystano wzorce amerykanskie, japoniskie i UE w prébach uregulowania aspektéow
projektowania, wdrazania i stosowania systeméw Al w Tajwanie [Hsu, 2024, s. 151-152].
Ostatni projekt regulacji zostal oparty na zalozeniu partnerstwa publiczno-prywatne-
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g0, zgodnie z ktérym podmioty gospodarcze wdroza normatywne zasady rozwoju Al,
azadaniarzadowe zostang skoncentrowane na promocji dalszych postepéw w obsza-
rze tej technologii [Hsiung, Sung, 2024]. Podobne stanowisko zajat rzad Korei Potu-
dniowej, ktory jeszcze niedawno wiernie podazat Sciezka obrang przez panstwa Azji
Wschodniej, opartg na miekkich regulacjach w ramach etycznej i godnej zaufania
Al[Singh, 2023, s. 119]. Z propozycji ram prawnych dla Al najwiekszy rozgtos zyskat
projekt ,,Act on Promotion of Al Industry and Framework for Establishing Trustwor-
thy AI” [Ko, 2024]. Pomimo podobienstw do unijnego rozporzadzenia w obszarze
réznicowania obowigzkéw dostawcoé6w w zaleznosci od stopnia ryzyka czy wyr6znie-
nia systemoéw Al wysokiego ryzyka, koreafiska propozycja ma na celu przede wszyst-
kim wzmocnienie konkurencyjnosci rynku i przygotowanie chtonnego gruntu pod
innowacje [Ko, 2024]. W polityce regulacyjnej tych panstw widoczne sg zmagania
pomiedzy europejskim a amerykanskim wptywem, co wiaze si¢ z zainteresowaniem
azjatyckich gospodarek udziatem w obu tych rynkach [An, 2024, s. 1].

11.5. Podejscie do regulowania Al oparte na zasadach
i narzedziach regulacyjnych typu soft Jaw

Panstwa, ktére podazyly rzeczona Sciezka, maja w swiadomosci kompleksowosé¢
i zaleznos$¢ wptywu i potencjalnych skutkdéw zastosowania narzedzi Al od danego
sektora, ktorego specyfika i unikatowe potrzeby wymagaja dostosowanego podejscia
regulatora [Walter, 2024, s. 2]. Prawodawcy, nadzorcy i administracja rzagdowa koncen-
truja swoje dziatania na migkkim zarzadzaniu i kontroli podmiotéw gospodarczych,
ktére wykorzystuja lub planuja wdrozy¢ systemy Al. Elementem charakteryzujacym
to podejscie jest opracowanie zbioru wytycznych i zasad, wzorowane na wspomnia-
nych wczesniej ponadnarodowych dokumentach w obszarze etycznej Al

Rozwazania warto rozpocza¢ od analizy brytyjskiego podejscia do regulowania
sztucznej inteligencji. Zasadniczo jego celem jest tworzenie rezimu prawnego sprzyja-
jacego innowacjom, spetniajgcego warunek proporcjonalnosci, wykazujacego elastycz-
nos¢ w ciggtym dostosowywaniu si¢ do zmian technologicznych i opartego na zasadach
odpowiedzialnej Al [Department for Science, Innovation and Technology, 2023, s. 6].
Organy regulacyjne w zakresie swoich kompetencji konstruuja ramy prawne, wyko-
rzystujac gléwnie narzedzia regulacyjne typu soft law dla rozwigzan Al, znajdujacych
zastosowanie w regulowanych domenach [Roberts, Babuta, Morley, Thomas, Taddeo,
Floridi, 2023, s. 3]. Przyktadem sg wytyczne Biura Komisarza ds. Informacji [ICO, 2024]
w obszarze wdrazania sztucznej inteligencji przy zachowaniu zgodnosci z systemem

Czesc lll. Regulacje i spoteczne konsekwencje wdrazania sztucznej inteligencji

187



188

PODEJSCIE DO REGULACJI STOSOWANIA SYSTEMOW SZTUCZNEJ INTELIGENC)I -
ANALIZA POROWNAWCZA WYBRANYCH KRAJOWYCH SYSTEMOW PRAWNYCH

ochrony danych osobowych (,,Guidance on Al and Data Protection”) i w przedmio-
cie wyjaSniania decyzji, wydanych przy uzyciu systemoéw Al (,,Explaining Decisions
Made with AI”) [ICO, 2024]. Zgodnie z omawianym sektorowym podej$ciem rzad
brytyjski moze w ramach swoich uprawnien wydawac niewigzace zalecenia skiero-
wane do regulatoréw, zawierajace pozadane kierunki rozwoju otoczenia prawnego
dla nowych technologii. Przykltadem sg wstepne wytyczne Department for Science,
Innovation and Technology, opublikowane w lutym 2024 .

Szereg podobienstw do brytyjskiego podejscia mozna odnalez¢ w japonskim sta-
nowisku wobec tworzenia ram prawnych dla systeméw Al Stanowisko Kraju Kwitnacej
Wisni sprowadza si¢ do publikacji niewiazacych wytycznych dopasowanych do specyfi-
ki danego sektora, dodatkowo pozostawiajac szerokie pole dla samoregulacji [Walter,
2024, s.9]. Pierwszym kluczowym dokumentem jest ,Social Principles of Human-Cen-
tric Al”, zawierajacy zbiér zasad: skoncentrowania na cztowieku, edukacji, ochrony
prywatnosci, zapewnienia bezpieczenstwa, uczciwej konkurencji, sprawiedliwosci,
rozliczalnoscii przejrzysto$ci oraz innowacji, ktére maja wytyczaé rozwéj Al. Odbior-
c3 wytycznych jest cate spoteczenstwo, w tym deweloperzy i operatorzy na rynku Al
[Expert Group on How Al Principles Should be Implemented, 2022, s. 3]. Drugi zbiér,
»Al Governance Guidelines”, zawiera cele dzialan wspierajace prawidlowe wdrozenie
zasad zwigzanych z systemami sztucznej inteligencji z elementami kazuistyki, utatwia-
jacymi zidentyfikowanie luk i podjecie czynnosci dostosowawczych [Expert Group on
How Al Principles Should be Implemented, 2022 s. 3]. Japonskie podejscie opiera si¢
na elastycznosci i ciagtej aktualizacji otoczenia prawno-regulacyjnego. Publikowane
wytyczne nie wprowadzajg zadnych zakazéw dotyczacych praktyk czy rozwigzan tech-
nologicznych, a wdrozenie odpowiednich narzedzi mitygujacych ryzyko (podejscie
oparte na analizie ryzyka) i okre$lenie zakresu obowigzké6w pozostawia sie w gestii
podmiotéw gospodarczych w ramach tzw. agile governance [Habuka, 2023, s. 3].

Innym przyktadem panstwa, ktére postawito na miekkie, wspierajace rynekijego
uczestnikoéw narzedzia regulacyjne, jest Singapur. Personal Data Protection Commis-
sion (PDPC) opublikowata w styczniu 2019 r. modelowe ramy (,,Model Al Governance
Framework”) stanowigce miedzysektorowy zbior zasad w zakresie projektowania, wdra-
zaniaiuzytkowania ogélnie pojmowanej Al w obszarach zarzagdzania wewnetrznego,
zarzadzania operacyjnego, zarzadzania relacjami z klientami i proceséw decyzyjnych.
Innym przyktadem instrumentu soft law s3 wytyczne odnoszace si¢ do przetwarzania
danych osobowych przez systemy Al, generujace rekomendacje, predykcje i decyzje,
ktére zostaly opublikowane 1 marca 2024 r. przez PDPC. Za szczeg6lnie wyrdzniajacy
sie na tle innych zalecen nalezy uznaé zbior zasad FEAT (Fairness, Ethics, Accountability

and Transparency), czyli sprawiedliwosci, etyki, rozliczalnosci i przejrzystosci, wyda-
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ny przez Monetary Authority of Singapore (MAS) dla narzedzi Al i analityki danych
w sektorze finansowym. Wskazane rekomendacje stuza praktycznemu zaaplikowaniu
przez przedsiebiorstwa ram dla odpowiedzialnego wdrazania sztucznej inteligencji,
realizacji zasady pewnosci prawa i zagwarantowaniu sprzyjajacego gruntu pod inno-
wacje [IMDA, PDPC, 2020, s. 4].

11.6. Podejscie oparte na partnerstwie publiczno-prywatnym
w Stanach Zjednoczonych

Po oméwieniu w poprzednim podrozdziale wzoru europejskiego, chinskiego
imodelu soft law dla kreowania ram prawnych, za przedmiot analizy przyjeto podej-
Scie, ktore 1aczy i czerpie z tych kierunkéw. Reprezentantem o do$é rozbudowanej
strukturze Zrédetl prawa i narzedzi regulacyjnych sg Stany Zjednoczone. Amerykan-
skie otoczenie prawno-regulacyjne dla Al stanowi pluralistyczne i wielowymiarowe
Srodowisko, ztozone z ustawodawstwa rzadu federalnego, prawa stanowego, dekre-
téw prezydenckich, ogélnokrajowych wytycznych, zbioréw standardéw, kodeksow
postepowania i innych ram prawnych. Bazg podejscia Stanéw Zjednoczonych do
regulowania Al jest wspoéiregulacja publiczno-prywatna i zorientowanie na dany sek-
tor. Odbiorcg aktéw prawnych na poziomie federalnym sg zasadniczo regulatorzy
danych sektoréw. Rolg tych regulacji jest wyznaczenie kierunkéw aktywnosci agen-
cji i organéw rzagdowych w obszarze rozwoju sztucznej inteligencji. Jako przyktady
warto wskazac¢ National Artificial Intelligence Initiative Act (NAIIA) of 2020 oraz The
Alin Government Act of 2020. P6zniej za punkt koncentracji przyjeto takze same sys-
temy Ali zasady ich wdrazania, czego dowodem jest Algorithmic Accountability Act
of 2022, dotyczacy wymogu przeprowadzenia analizy wptywu zautomatyzowanych
proceséw decyzyjnych na prawa i interesy konsumentow.

Wsréd miekkich narzedzi regulacyjnych na wyrdznienie zastuguja biata ksiega
»Blueprint for an Al Bill of Rights” oraz Artificial Intelligence Risk Management Frame-
work, wydany przez National Institute of Standards and Technology [Tabassi, 2023].
Pierwszy dokument stanowi zbidr niewigzacych wytycznych, opartych na pieciu zasa-
dach, ktérych celem jest wsparcie podmiotéw publicznych i prywatnych na etapie
projektowania, uzytkowania i wdrozenia systemow Al, zgodnie z ogélnie przyjetymi
wartos$ciami i prawami podstawowymi (Al Risk Management Framework). Tym, co
wyrdznia te ramy prawne, jest skoncentrowanie na ochronie jednostek przed poten-
cjalnymi negatywnymi skutkami, zwigzanymi z zautomatyzowanymi procesami decy-

zyjnymi, oraz dostosowanie polityk i dziatan agencji rzagdowych do poszczegélnych
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sektoréow [Engler, 2023]. Drugi dokument zawiera dobrowolne, mi¢dzysektorowe,
elastyczne i niezalezne od wielkosci organizacji zasady w zakresie zarzadzania ryzy-
kiem zwigzanym z systemami Al (Al Risk Management Framework). Obydwa zbiory
wytycznych Swiadczg o zwrocie kierunku w projektowaniu regulacji w strone etycz-
nego wymiaru sztucznej inteligencji w ramach szeroko promowanej koncepcji god-
nej zaufania i odpowiedzialnej Al [Khan, Shoaib, Arledge, 2024, s. 5].

Podsumowanie

W procesie budowania otoczenia prawno-regulacyjnego Al niewatpliwie swoja
obecno$¢ zaznaczyty zaréwno Unia Europejska z podejSciem opartym na warto$ciach
wspo6lnotowych, harmonizacji prawa i analizie ryzyka, Stany Zjednoczone z sektoro-
wa koncentracja wielopoziomowych regulacji, Chiny z nastawieniem na dominacje
gospodarczg i szybki rozwoj krajowego rynku, jak i Wielka Brytania z Japonig w roli
partneréw dla przedsigbiorcéw. Te r6znice wynikaja z przyjetych celéw polityki i reali-
zujacych je narzedzi regulacyjnych, a takze z samych dyferencji systemowych w two-
rzeniu otoczenia prawnego. Stanowisko restrykcyjne i protekcjonistyczne wobec
konsumentéw bazuje czesto na twardym prawie, za$ w podej$ciu promujacym inno-
wacje zasadniczo korzysta si¢ z rozwigzan soft law i dopuszcza si¢ szeroka samore-
gulacje. Kazde z panstw dazy do odegrania istotnej roli w tworzeniu nowoczesnego
ekosystemu Al i zajecia pozycji lidera na rynku tej technologii. Paiistwa bedace swiad-
kami tego wyscigu zasadniczo siegajg po wzorce promowane przez lideréw, dobiera-
jac narzedzia regulacyjne i preferowane elementy r6znych podejs¢ do regulowania
Al Zwolennikami eksperymentalnego podejscia do prawa (piaskownice regulacyjne)
s3 najczesciej reprezentanci podejscia opartego na partnerstwie prywatno-publicz-
nym, w szczego6lnosci Wielka Brytania i Singapur.

Odpowiadajac na postawione pytanie badawcze, nie mozna wskazac jednej opty-
malnej drogi dla uregulowania Al. Akt w sprawie sztucznej inteligencji zostat opra-
cowany zgodnie z unijnymi warto$ciami i zasadami, ktore sg wzglednie unikalne dla
Wspdlnoty Europejskiej, zas chifiskie i amerykanskie ramy prawne majg stuzy¢ roz-
wojowi ich gospodarek. R6znorodno$¢ kultur prawnych, metod tworzenia prawa,
historii prawodawstwa, potrzeb rynku i jego uczestnikéw uniemozliwia implemen-
towanie z powodzeniem jednego wybranego wzorca. Dodatkowo specyfika kazdego
z obszaréw aktywnosci panstwa wymaga indywidualnego podejscia. Zbyt ogélnikowe
ujecie problematyki Al z oparciem wytgcznie na migkkich zasadach generuje ryzyko

pozostawienia w porzadku prawnym ,martwych i pustych” przepiséw, zas sztywna
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irestrykcyjna regulacja stanie si¢ wytgcznie hamulcem dla rozwoju rynku i innowa-
cji. Ponadto nadmierne zr6znicowanie ram prawnych przektada sie¢ na trudnosci
w obszarze compliance, wzmacnia zjawisko arbitralnosci regulacyjneji tzw. race to the
bottom. Wskazane zjawisko stanowi efekt wzmacniania konkurencyjnosci krajowego
rynku celem przyciggniecia inwestoréw, szczegélnie w ramach podejscia sektorowe-
go do regulowania Al, kosztem obnizenia standardéw i fagodzenia wymogoéw praw-
nych wobec systemoéw Al [Li, Schiitte, Sankari, 2023, s. 22-23]. Rozwigzaniem moze
by¢ wieloaspektowa wspotpraca transgraniczna, ktéra ma szanse ostudzic gorgczke
regulacyjng i wyznaczy¢ kierunek rozwoju rynku Al na najblizsze lata.
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Streszczenie

Celem niniejszego rozdziatu jest identyfikacja wptywu sztucznej inteligencji na karie-
re zawodowa w postrzeganiu studentéw Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie.
Przeprowadzono badanie ankietowe wsrod 132 studentéw UEK, jednej z wiodacych
uczelni ekonomicznych w Polsce. Wyniki pokazuja, ze studenci dostrzegaja zaréw-
no korzysci (np. zwigkszenie efektywnosci pracy, nowe mozliwosci kariery), jak
i wyzwania (np. potencjalna utrata miejsc pracy, obawy o prywatnos¢) zwigzane
z rozwojem Al Wigkszo$¢ respondentéw (87%) uwaza, ze Al wplynie na ich wyboér
kariery, jednak dla 88% nie zmienito to ich podejscia do wyboru zawodu. Technolo-
gia informacyjna jest postrzegana jako najbardziej obiecujacy sektor w kontekscie
rozwoju Al. Badanie ujawnito réwniez, ze 57% studentéw potwierdza dostepnos¢
programo6w nauczania zwigzanych z Al na ich uczelni. Rozdziat konczy si¢ wnio-
skami dokumentujgcymi implikacje dla uczelni wyzszych, doradcéw zawodowych
idecydent6éw politycznych w zakresie ksztalttowania programéw edukacyjnych i strate-
gii przygotowujacych studentow do wyzwan rynku pracy w erze sztucznej inteligencji.

Stowa kluczowe: decyzje zawodowe, edukacja wyzsza, rynek pracy, sztuczna inteligencja
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Wprowadzenie

Rozwéj sztucznej inteligencji (Al) w ostatnich latach znaczaco zmienit wiele
aspektow zycia spolecznego i gospodarczego, w tym rynek pracy i edukacje wyzsza.
Dynamiczne zmiany technologiczne stawiaja przed studentami nowe wyzwania i moz-
liwosci, jednocze$nie ksztaltujac ich decyzje dotyczace przysztej kariery zawodowe;j.

Celem niniejszego rozdziatu jest omoéwienie, w jaki sposéb sztuczna inteligen-
cja wptywa na kariere zawodowa w opinii studentéw Uniwersytetu Ekonomicznego
w Krakowie. W rozdziale przedstawiono rézne spojrzenia na temat sztucznej inteli-
gencji, omoéwiono zmiany, ktére zostaly spowodowane wprowadzaniem tych tech-
nologii w réznych sektorach, a takze odczucia studentéw na temat przysztej kariery
zawodowej w dzisiejszym Swiecie. Kluczowym elementem opracowania sg wyniki
badania ankietowego, przeprowadzonego wsrod studentéw Uniwersytetu Ekono-
micznego w Krakowie (UEK), jednej z wiodacych uczelni ekonomicznych w Polsce.

Analiza ta ma na celu nie tylko przedstawienie obecnej sytuacji, ale takze dostar-
czenie wskazowek dla uczelni wyzszych, doradcéw zawodowych i decydentéw politycz-
nych w zakresie ksztatltowania programoéw edukacyjnych i strategii przygotowujacych
studentéw do wyzwan rynku pracy w erze sztucznej inteligencji.

12.1. Plany zawodowe studentdw w czasach rozwoju sztucznej inteligencji

W literaturze naukowej mozna zaobserwowac zainteresowanie podejmowa-
niem wyboréw zawodowych w czasach rozwoju sztucznej inteligencji i odczuwal-
nych zmian, ktére z niej ptyna. Lilla Vicsek, Tamas Bokor i Gyongyvér Pataki [2022,
s.21-35] wlatach 2019-2020 zbadali oczekiwania mtodych Iudzi wobec automatyza-
cjiiprzysztodci pracy. W badaniu wzieto udziat 62 wegierskich studentéw kierunkow
nietechnicznych, takich jak prawo, rachunkowos¢, zarzadzanie czy marketing. Analiza
wywiadow wykazata, ze studenci oczekujg stopniowych zmian, a nie rewolucji zwigza-
nych z automatyzacja. Na poczatku rozméw nie przewidywali oni duzych zmian, ale
pézniej, w ich trakcie, zaczeli dostrzega¢ mozliwos$¢ wickszego wptywu technologii
na rézne zawody. Nie oczekiwali jednak duzego negatywnego wplywu automatyza-
¢ji na prace, przewidujac, ze dotknie gtéwnie pracownikéw fizycznych, bez powaz-
nych probleméw spotecznych. Automatyzacja i Al nie stanowity kluczowych kwestii
w planowaniu ich kariery. Byli przekonani, ze wyzsze wyksztalcenie ich ochroni,
mimo ze nie widzieli potrzeby rozwijania umiejetnosci technicznych. Badanie suge-

ruje, ze mlodzi ludzie majg bardziej optymistyczne oczekiwania wobec przysztosci
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pracy niz eksperci, co moze prowadzi¢ do braku przygotowania na zmiany na rynku
pracy. Autorzy rekomenduja dalsze badania i polityki edukacyjne, promujace rozwoj
umiejetnosci technicznych.

W 2021 r. Ali Akaner [2021, s. 928] zbadal wplyw sztucznej inteligencji na wyboér
radiologii jako specjalizacji przez studentéw medycyny w Arabii Saudyjskiej. W ramach
analizy przeprowadzit ankiete wsréd 319 studentéw z trzech uczelni medycznych
w prowincji Al-Qassim. Wyniki pokazaty, ze 26,96% respondentéw uznato radiologie
zajedna z trzech najbardziej pozadanych specjalizacji. Mimo ze jedynie 23,2% studen-
téw przewidywato mozliwo$¢ catkowitego zastgpienia radiologéw przez Al, 22,26%
uczestnikoéw badania, ktérzy nie dostrzegali potencjatu Al jako narzedzia wspieraja-
cego diagnostyke, w mniejszym stopniu interesowato si¢ wyborem tej Sciezki zawo-
dowej. Studenci przejawiajacy wieksze zainteresowanie radiologia oraz posiadajacy
wcze$niejsze doSwiadczenie w obszarze Al wykazywali lepsze zrozumienie tej tech-
nologii oraz odczuwali mniejszy poziom niepewnosci wobec jej zastosowan. Autor
sugeruje, ze zwickszenie poziomu edukacji dotyczacej sztucznej inteligencji oraz jej
rzeczywistego wplywu na praktyke kliniczng moze przyczynic si¢ do poprawy per-
cepcji radiologii jako potencjalnej Sciezki kariery zawodowej.

Nurul Sukma Lestari, Dendy Rosman i Trias Septyoari Putranto przeprowadzili
w 2021 1. [s. 690-694] badanie, ktére miato na celu okreslenie zwigzku miedzy Swia-
domoscig studentéw hotelarstwa na temat robotéw, sztucznej inteligencji i automa-
tyzacji ustug (RAISA) aich postrzeganiem przysztych mozliwosci kariery zawodowej.
W badaniu wzieto udziat 195 studentéw hotelarstwa z r6znych uczelni w Dzakarcie.
Dane o charakterze iloSciowym zebrano za pomocg kwestionariusza ankiety, a do ana-
lizy wykorzystano korelacje i regresje wielokrotng. Wyniki badania wykazaly pozy-
tywna korelacje miedzy Swiadomoscig RAISA a postrzeganymi mozliwo$ciami kariery
oraz miedzy Swiadomoscig RAISA a kompetencjami zawodowymi studentéw. Zaob-
serwowano réwniez silng pozytywna korelacje miedzy kompetencjami zawodowymi
a postrzeganymi mozliwosciami kariery. Analiza regresji potwierdzila, ze Swiadomos¢
RAISA i kompetencje zawodowe istotnie wplywaja na postrzegane mozliwosci karie-
ry. Badanie wykazato, ze studenci hotelarstwa (pokolenie Z) postrzegaja RAISA raczej
jako szanse niz zagrozenie dla swojej przysziej kariery. Wyniki sugeruja, ze programy
nauczania powinny uwzglednia¢ nowoczesne technologie, aby lepiej przygotowaé
studentéw do przysztej pracy w branzy hotelarskie;j.

W 2023r. Yujie Cao, Azhan Abdul Aziz i Wan Nur Rukiah Mohd Arshard przepro-
wadzili analize nastawienia studentéw architektury wnetrz do Al i jej potencjalnego
wplywu na ich przyszte kariery. Badanie objeto grupe 230 chinskich studentow trze-
ciego roku tego kierunku, z czego uwzgledniono odpowiedzi 158 oséb. Wykorzystano
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kwestionariusz bazujacy na modelu akceptacji technologii (TAM). Giéwnym celem
byto zbadanie postrzegania nowoczesnych narzedzi Al takich jak ChatGPT, Stable
Diffusion czy Midjourney, przez przysztych projektantéw wnetrz oraz ich gotowosci
do implementacji tych technologii w pracy zawodowej. Wyniki ujawnity, ze studen-
ci dysponujg ograniczong wiedzg na temat tych innowacji i wyrazaja pewne obawy
odnosnie do wplywu Al na rynek pracy. Wykazali oni jednak zainteresowanie wykorzy-
staniem Al jako wsparcia dla swojej kreatywnoscii efektywnosci. Analiza z zastosowa-
niem modelowania réwnan strukturalnych potwierdzita, ze kluczowymi czynnikami
wplywajacymina akceptacje Al sg jej postrzegana uzytecznos¢ i tatwosc¢ obstugi. Bada-
cze sugeruja, ze instytucje edukacyjne powinny potozy¢ wigkszy nacisk na rozwijanie
umiejetnosci technologicznych studentéw, aby lepiej przygotowac ich do wyzwan
zautomatyzowanego rynku pracy w sektorze projektowym.

Badania przeprowadzone przez Collen Flaherty w 2024 r. w ramach serii Stu-
dent Voice dotyczylo postrzegania sztucznej inteligencji przez studentéw w kontek-
Scie ich plan6w akademickich i zawodowych. Wzieto w nich udziat 1250 studentow
249 uczelni w USA. Dane zebrano za pomocg ankiety online. Analiza wynikéw wyka-
zala, ze 14% studentéw twierdzito, ze Al miata znaczacy wptyw naich plany dotyczace
kierunku studiéw, a 34% uwazato, ze wpltyneta w pewnym stopniu. W przypadku pla-
néw zawodowych 11% respondentéw przyznalo, ze Al wywarta znaczacy wptyw naich
plany, a 31% wskazato, ze wptyneta w pewnym stopniu. Mtodsi studenci przejawiali
wieksza Swiadomos¢ wptywu Al na ich przyszte kariery niz starsi. Badanie wykazato,
ze 72% respondentéw uwaza, ze ich uczelnie powinny przygotowywac ich do pracy
ze sztuczng inteligencja. Studenci chcg by¢ uczeni etyki korzystania z tej technologii
(74%), rozwija¢ umiejetnosci krytycznego myslenia (62%) oraz otrzymac praktyczne
szkolenie z zastosowania Al (60%). Wyniki wskazujg na rosngcg Swiadomos¢ studen-
téw na temat wplywu sztucznej inteligencji na ich przysztos¢ edukacyjng i zawodo-

wa, oraz oczekiwanie, ze uczelnie dostosujg sie do tych zmian.

12.2. Potrzeba nowych kompetenciji pracowniczych i zmian w strukturze
zatrudnienia w $wietle rozwoju sztucznej inteligencji

W erze sztucznej inteligencji coraz bardziej pozadane staja si¢ umiejetnosciikwa-
lifikacje zwigzane z nowymi technologiami. Spektakularny sukces OpenAI wynikat
zmozliwosci prostego korzystania z modelu LLM (Large Language Model). Instrument
GPT (Generative Pre-trained Transformer), opracowany przez OpenAl, jest przykta-
dem modelu LLM, ktéry zostal wytrenowany na ogromnym zbiorze danych tekstowych
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w celu przewidywania kolejnych stéw w sekwencji [Brown iin., 2023, s.9]. Raport Lin-
kedIn [2020, s. 7-21] 2020 Emerging Jobs Report wskazuje, ze wsréd najszybciej rozwi-
jajacych sie zawodow znajdujg sie specjalisci ds. Al, inzynierowie robotyki i specjali$ci
ds. cyberbezpieczenstwa. Z kolei World Economic Forum [2020, s. 7-21] podkresla-
1o znaczenie umiejetnosci, takich jak krytyczne myslenie, rozwigzywanie ztozonych
problemoéw, kreatywno$¢ i inteligencja emocjonalna. W swiecie ksztaltowanym przez
sztuczng inteligencje i nowe technologie kluczem do sukcesu zawodowego staje sie
nie tylko specjalistyczna wiedza techniczna, ale takze rozwéj uniwersalnych kompe-
tencji mi¢kkich. To potgczenie umiejetnosci technologicznych i ludzkich cech bedzie
definiowac przyszto$¢ rynku pracy, stawiajac przed nami wyzwanie ciggtego rozwoju
i adaptacji do zmieniajacej si¢ rzeczywistosci zawodowej. Najnowszy raport World
Economic Forum [2023, s. 6] jako kluczowe umiejetnoSci wcigz podaje przede wszyst-
kim myslenie analityczne i kreatywne.

Technologia sztucznej inteligencji zmienia zapotrzebowanie na rézne zawody
i umiejetnosci. Zgodnie z raportem McKinsey Global Institute [2017, s. 8] do 2030r.
okoto 375 mln pracownikéw (14% globalnej sity roboczej) moze potrzebowac zmiany
kategorii zawodowej. Automatyzacja ma znaczacy wptyw na tradycyjne miejsca pracy.

Wedtug badania PwC[2018,s. 7] do potowy 2030 1. okoto 30% miejsc pracy moze
by¢ zagrozonych usunieciem. Cho¢ niektére zawody zanikng, pojawig si¢ nowe moz-
liwosci, wymagajace od pracownikéw elastycznosci i gotowosci do ciaglego rozwoju.

World Economic Forum w The Future of Jobs Report 2020 [2020, s. 5] podato, ze
do 2025r. 85 mIn miejsc pracy moze zostaé zastgpionych przez maszyny, ale jedno-
cze$nie moze powsta¢ 97 mln nowych stanowisk, lepiej dostosowanych do nowego
podziatu pracy miedzy ludZzmi, maszynami i algorytmami.

W najnowszym raporcie World Economic Forum [2023, s. 7] mozemy przeczy-
ta¢, ze organizacje realizujg 34% zadan z uzyciem maszyn, a pozostate 66% wykonuja
ludzie. Oznacza to nieznaczny wzrost automatyzacji o 1% w poréwnaniu z szacunka-
mi respondentéw z edycji raportu z 2020 .

Na potrzeby przygotowania niniejszego rozdziatu sprawdzono dostepnos¢ publi-
kacji zawierajgcych stowa kluczowe: , artificial intelligence”, ,students”, ,career”, ,,deci-
sions”. Wyszukiwanie w bazie Scopus dato wynik 125 publikacji w jezyku angielskim.
Publikacje dotycza gtéwnie wykorzystania sztucznej inteligencji, uczenia maszyno-
wego i innych zaawansowanych technologii w edukacji, szczegé6lnie w kontekscie
wspomagania wyboru kariery i kierunku studiéw przez studentéw, przewidywania
ich sukcesu edukacyjnego i zawodowego, personalizacji procesu nauczania oraz
analizy danych edukacyjnych w celu poprawy jakosci ksztalcenia. Najczesciej poja-
wiajace sie kierunki studiéw to informatyka i nauki komputerowe, inzynieria (rézne
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specjalnosci), medycyna i nauki o zdrowiu (zwtaszcza radiologia), biznes i zarza-
dzanie oraz nauki Sciste, technologia, inzynieria i matematyka. Badania koncentru-
ja sie gtéwnie na studentach szkét wyzszych, uczniach szkét Srednich rozwazajacych
wybor kierunku studiéw oraz absolwentach wchodzacych na rynek pracy. Stosowane
sa roznorodne metody badawcze, w tym analiza danych z wykorzystaniem uczenia
maszynowego, badania ankietowe i wywiady, projektowanie i testowanie systemow
rekomendacyjnych oraz analizy dlugoterminowych trendéw edukacyjnych i zawodo-
wych. Najwiecej publikacji pochodzi z ostatnich kilku lat (2020-2023), co wskazuje
narosngce zainteresowanie ta tematyka w kontekscie szybkiego rozwoju Ali innych
technologii. Wiekszo$¢ opisanych badan pochodzi zas z USA lub Azji. Istnieje zatem
odczuwalna potrzeba ustalenia, jak narzedzia Al moga wptywac na kariere zawodo-
wa miodych ludzi.

12.3. Metodyka hadan

Na potrzeby niniejszego rozdziatu przeprowadzono badania iloSciowe z wyko-
rzystaniem ankiety na platformie Google Forms. Kwestionariusz sktadat si¢ gtéwnie
z pytan zamknietych, ale umozliwiat tez wpisanie wtasnych odpowiedzi. Dane z ankie-
ty analizowano przy uzyciu arkusza kalkulacyjnego Microsoft Excel.

Ankieta byla anonimowa, a uczestnicy zostali poinformowani, ze wyniki moga
zostac uzyte do cel6w naukowych. Pojawilo si¢ w niej osiem pytan dotyczacych przy-
sztej Sciezki zawodowej, przewidywanych korzysci i wyzwan zwigzanych z rozwojem
sztucznej inteligencji, obiecujacych sektoréw w kontekscie rozwoju tych technologii,
dostepnosci programéw nauczania zwigzanych z Al na uczelni oraz przygotowania
do powigzanych z tym wyzwan.

Badania przeprowadzono na przetomie kwietnia i maja 2024 r. wsréd studentow
Uniwersytetu Ekonomicznego w Krakowie. Wybér tej grupy badawczej pozwala na uzy-
skanie cennych informacji o perspektywach i obawach przysztych specjalistow w dzie-
dzinach zwigzanych z ekonomia, zarzadzaniem i finansami w kontekscie rosnacej roli
nowoczesnych technologii, z naciskiem na sztuczng inteligencje. W badaniu uczestni-
czylo 132 respondentéw, a wszystkie odpowiedzi zostaty uwzglednione.

Préobabadawcza sktadata sie z 132 oséb, 70% stanowity kobiety, a 30% mezczyZni.
Analiza wieku respondentéw wykazala, ze 96% z nich miato 18-26 lat, a 4% znalazto
sie w przedziale wiekowym 27-35 lat. Ponadto 26% respondentéw mieszkalo na wsi,
20% w miastach do 50 tys. mieszkancow, 8% pochodzito z miast od 150 do 500 tys.
mieszkancow, a 46% z miast powyzej 500 tys. mieszkancéw. Wiréd ankietowanych
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28% to studenci studiéw niestacjonarnych, pozostali studiujg stacjonarnie. Najcze-
Sciej wskazywane kierunki studiéw to: analityka gospodarcza, zarzadzanie, finanse

i rachunkowo$¢, rachunkowos¢ i controlling oraz prawo.

12.4. Wyniki badan

Badania pokazuja, ze zdecydowana wigkszo$¢ studentoéw dostrzega pewne zalez-
noS$ci miedzy rozwojem sztucznej inteligencji a swoim przysztym zyciem zawodo-
wym. Zgodnie z wynikami przedstawionymi w tabeli 12.1 az 87% respondentow
uwaza, ze sztuczna inteligencja wptynie na ich wybér kariery, z czego 57% jest o tym
zdecydowanie przekonanych, a 30% raczej si¢ z tym zgadza. Tylko niewielki odsetek
badanych (13%) nie dostrzega takiego wptywu, z czego zaledwie 3% zdecydowanie
odrzuca takg mozliwos¢.

Tabela 12.1. Rozktad odpowiedzi na pytanie: ,Czy uwazasz, ze sztuczna inteligencja
wplynie na wyhdr Twojej przysztej $ciezki zawodowej?” (%)

: Odpowiedzi Odsetek odpowiedzi :
Zdecydowanie tak 57 201
Raczej tak 30 :

Raczej nie 10

Zdecydowanie nie 3

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 12.2. Rozktad odpowiedzi na pytanie: ,Jakie korzysci dostrzegasz w zwiazku
z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w przysztej pracy?” (%)

: Odpowiedzi Odsetek odpowiedzi
Zwigkszenie efektywnosci i automatyzacja procesow pracy 86
Nowe mozliwosci kariery w ohszarach zwiazanych z Al 43
Poprawa jakosci ustug i produktow 36
A Innowacyjne rozwiazania w branzy 47
Nie dostrzegam zadnych korzysci 1

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Studenci dostrzegaja liczne korzys$ci zwigzane z wykorzystaniem Al w przysziej
pracy (tabela 12.2). Zdecydowana wiekszo$¢ (86%) jako gtéwna zalete wskazuje zwigk-
szenie efektywnosci i automatyzacje proceséw pracy. Prawie potowa respondentow
(47%) dostrzega potencjat Al w tworzeniu innowacyjnych rozwigzan w branzy, a 43%
widzi nowe mozliwoSci kariery w obszarach zwigzanych ze sztuczng inteligencja.
Poprawe jakosci ustug i produktéw zauwaza 36% badanych. Co ciekawe, tylko 1%
respondentéw nie wymienia zadnych korzysci, co §$wiadczy o powszechnym przeko-
naniu o pozytywnym wptywie Al na przyszte srodowisko pracy.

Mimo wskazywania licznych zalet Al studenci maja réwniez obawy zwigzane z wyko-
rzystywaniem jej w przyszlej pracy (tabela 12.3). Najwieksze z nich to potencjalna
utrata miejsc pracy, wyrazona przez 73% badanych, oraz obawy dotyczace prywatno-
Sciibezpieczenstwa danych (64%). Koniecznos¢ ciggltego doskonalenia umiejetnosci
stanowi wyzwanie dla 43% respondentéw, a etyczne dylematy zwigzane z autonomia
maszyn niepokoja 23% badanych. Warto zauwazy¢, ze zaden z respondentéw nie wska-

zal braku wyzwan, co $wiadczy o Swiadomosci ztozono$ci problemu wéréd studentéw.

Tabela 12.3. Rozktad odpowiedzi na pytanie: ,Jakie wyzwania dostrzegasz w zwiazku
z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w przysztej pracy?” (%)

: Odpowiedzi Odsetek odpowiedzi
Potencjalna utrata miejsc pracy 73
Obawy dotyczace prywatnosci i bezpieczerstwa danych 64
Konieczno$¢ ciggtego doskonalenia umiejetnosci 43
A Etyczne dylematy zwigzane z autonomia maszyn 23

Nie dostrzegam zadnych wyzwan 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

Interesujgce wyniki przyniosto badanie oceny wplywu sztucznej inteligencji
na atrakcyjnos¢ poszczegoélnych zawodow. Zdecydowana wiekszosé respondentéw
(88%) deklaruje, ze rozwdj Al nie zmienit ich podejscia do wyboru zawodu. Jednak
wsrod pozostatych 12% badanych zauwazono zwigkszone zainteresowanie karierami
w takich obszarach, jak: programowanie, analiza danych, informatyka i grafika kom-
puterowa, z réwnym udziatem 3% dla kazdej z tych specjalizacji.

Studenci maja wyraznie wyklarowane opinie na temat sektoréw, ktére uwazaja za
najbardziej obiecujgce z perspektywy rozwoju Al (tabela 12.4). Pierwsze miejsce zajeta
technologia informacyjna, wskazana przez 77% respondentéw. Na drugim miejscu ex
aequo znalazly sie zdrowie i medycyna oraz finanse i bankowos¢ (po 39%). Inzynie-
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ria i przemyst sg postrzegane jako obiecujgce przez 28% badanych, a edukacja przez
36%. Transport i logistyka zamykaja liste z 27% wskazan.

Badanie wykazalo réwniez, ze uczelnie zaczynaja dostrzegac potrzebe ksztatce-
nia w zakresie sztucznej inteligencji. Az 57% respondentéw potwierdza, ze ich uczel-
nia oferuje programy nauczania zwigzane ze sztuczng inteligencja, podczas gdy 43%

wskazuje na brak takich programoéw.

Tabela 12.4. Rozktad odpowiedzi na pytanie: ,Jakie sektory lub dziedziny uwazasz za najbardziej
ohiecujace z perspektywy rozwoju sztucznej inteligencji?” (%)

: Odpowiedzi Odsetek odpowiedzi

Technologia informacyjna 71

Zdrowie i medycyna 39

 Finanse  bankowoss 39

 Edukacia %

A InZynieria i przemyst 28
Transport i logistyka 27

Zrodto: opracowanie wlasne.

Podsumowanie

Zdecydowana wigkszo$¢ badanych studentéw (87%) uwaza, ze Al wptynie na ich
wybor kariery. Wynik ten jest znaczaco wyzszy niz w badaniu Flaherty [2024], podczas
ktérego 47% amerykanskich studentéw dostrzegato wptyw Al na ich plany zawodowe.
Moze to sugerowac wyzsza Swiadomos¢ polskich studentéw w zakresie potencjalnego
oddziatywania Al na rynek pracy lub wigksze obawy zwigzane z tym zjawiskiem. Jed-
nocze$nie, podobnie jak w badaniu Vicsekiin. [2022], studenci wydajg sie postrzegaé
zmiany zwigzane z Al jako stopniowe, a nie rewolucyjne. Swiadczy o tym fakt, ze az
88% respondentéw deklaruje, iz rozwoj Al nie zmienit ich podejscia do wyboru zawo-
du. To optymistyczne podejscie moze jednak prowadzi¢ do niedostatecznego przy-
gotowania na nadchodzace zmiany na rynku pracy, co sugeruja réwniez Vicsek i in.
[2022]. Ankietowani studenci dostrzegaja zaréwno korzysci, jak i wyzwania zwigza-
ne z rozwojem Al. Gtéwna zaleta, wskazywang przez 86% badanych, jest zwigkszenie
efektywnosci i automatyzacja proceséw pracy. Wynik ten koresponduje z og6lnym
trendem postrzegania Al jako narzedzia zwiekszajgcego produktywnos¢ [World Eco-
nomic Forum, 2023]. Ankietowani wyrazaja obawy, dotyczace gtéwnie potencjalnej
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utraty miejsc pracy (73%) oraz prywatnosci i bezpieczenstwa danych (64%). Te obawy
sa zbiezne z wynikami innych badan, np. raportu McKinsey Global Institute [2017],
ktéry przewiduje, ze do 2030 1. okoto 14% globalnej sity roboczej moze potrzebowa¢
zmiany kategorii zawodowej ze wzgledu na automatyzacje.

Wyniki badania sugeruja potrzebe dalszego dostosowywania programéw naucza-
nia do wyzwan ery Al. Potwierdzily one przypuszczenia autorki dotyczace dostrze-
gania zmian przez grupe badanych studentéw, wynikajacych z analizy podobnych
badan na ten temat. Uczelnie powinny nie tylko oferowaé kursy techniczne zwigza-
ne z Al, ale takze kta$¢ nacisk na rozwdj umiejetnosci miekkich, takich jak krytyczne
myslenie i kreatywnos¢, ktére — wedtug World Economic Forum [2023] - pozostaja
kluczowe na rynku pracy.

Ponadto, biorgc pod uwage obawy studentéw dotyczace utraty miejsc pracy, istot-
ne jest, aby programy edukacyjne uwzgledniaty réwniez aspekty etyczne i spoteczne
zwigzane z rozwojem Al, co pomoze studentom lepiej zrozumie¢ i przygotowa¢ sie
na nadchodzace zmiany.

Nalezy zauwazy¢, ze badanie zostato przeprowadzone na jednej uczelni ekono-
micznej, na niewielkiej liczbie studentéw, co moze ogranicza¢ mozliwo$¢ generaliza-
cji wynikow na cata populacje studentéw w Polsce. Przyszte badania mogtyby objaé
szerszy zakres uczelni ekonomicznych i kierunkéw studiéw, aby uzyska¢ bardziej
kompleksowy obraz sytuacji.
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Streszczenie

Sztuczna inteligencja i hiperautomatyzacja staja sie czescig transformacji cyfrowej
przedsiebiorstw, ich zarzadzania strategicznego oraz finanséw. Rozdziat ten analizu-
je, wjaki spos6b nowoczesne technologie moga optymalizowaé procesy fuzjiiprzeje¢,
usprawniajac analize danych oraz automatyzujac powtarzalne zadania, szczegdlnie
na etapach poszukiwania spotki do przejecia, due diligence, wyceny i integracji po trans-
akcji. Przedstawione przyktady niepowodzen transakcji, takich jak SoFi - Technisys czy
HP - Autonomy, pokazuja potencjat technologii w usprawnianiu tych ztozonych proce-
soOw. Wnioski wskazujg, ze cho¢ Ali hiperautomatyzacja moga zwiekszy¢ efektywnos$¢
idoktadnos¢ analiz, nie zastepujg one w petni ludzkiego osadu, a ich skutecznosc zale-
zy od odpowiedniego monitorowania i wdrazania w potaczeniu z wiedzg ekspercka.

Stowa kluczowe: analiza danych, analiza predykcyjna, fuzje i przejecia, hiperautoma-
tyzacja, sztuczna inteligencja, zrobotyzowana automatyzacja procesow
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i Michele Slomp, uczestniczacym w zajeciach Fintech w réznych szkotach biznesu, za nasze dyskusje
oraz ich spostrzezenia dotyczace przypadkéw fuzji i przeje¢ opisanych w tym rozdziale.
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Wprowadzenie

Sztucznainteligencja i hiperautomatyzacja staja si¢ kluczowymi narzedziami w wielu
obszarach biznesu, w tym w finansach. Fuzje i przejecia (mergers and acquisitions, M&A)
od dawna s3 jednym z najbardziej dyskutowanych tematéw w finansach, pojawiajac
sie na pierwszych stronach najwazniejszych gazet biznesowych, w mediach spoteczno-
Sciowych inie tylko. Fuzje i przejecia odgrywajg istotng role w strategii korporacyjnej
irozwoju, dajac firmom mozliwos¢ osiggniecia efektow skali, zaistnienia na nowych
rynkach oraz zdobycia przewagi konkurencyjnej dzieki synergii [Patel, 2022]. Trans-
akcje M&A w duzej mierze opieraja sie na czynniku ludzkim, sg specyficzne, dlatego
nie mogg by¢ w pelni zautomatyzowane. Niemniej coraz wiecej elementéw procesu
M&A jest wspomaganych przez sztuczng inteligencje i hiperautomatyzacje, co moze
wynika¢ z licznych przyktadéw nieudanych transakcji.

W niniejszym rozdziale przeanalizowane zostanie, ktére czesci procesu M&A moga
zosta¢ zautomatyzowane w celu optymalizacji wynikéw fuzji i przejeé, w szczegdl-
nosci unikniecia transakeji obnizajacych warto$¢. Zaprezentowane zostang roéwniez
narzedzia automatyzacji, ktére mogg by¢ wykorzystywane przez sp6tki przejmujace
jako czes¢ transformacji cyfrowej w obszarze finanséw i strategii, a takze przez firmy
doradcze, ktére stanowig nieodtgczng czes¢ procesu M&A. One réwniez przechodza
transformacje cyfrowa, co moze mie¢ konsekwencje kosztowe i jakosciowe dla sp6-
tek przejmujacych i przejmowanych.

Typowy proces M&A obejmuje nastepujace etapy (perspektywa spoétki przejmu-
jacej) [Moeller, Brady, 2014]:

1. Rozwdj strategii korporacyjnej i due diligence.

2. Organizacja procesu fuzji, np. wybor lidera projektu, zespotéw, identyfikacja
doradcow.

Wycena transakcji i negocjacje.

Strukturyzacja i zatwierdzenie umowy.

Integracja po transakcji.

o kW

Przeglad po przejeciu.

Due diligence, wycena i integracja po fuzji to najbardziej ztozone etapy procesu
M&A, na ktérych czesto dochodzi do niepowodzen transakeji. Dlatego w kolejnych
czeSciach rozdziatu zostang one doktadnie przeanalizowane pod katem mozliwosci
wykorzystania nowoczesnych technologii w celu ich usprawnienia i ograniczenia ryzy-
ka niepowodzen. Dodatkowo w analizie uwzgledniony zostanie etap poszukiwania
spoiki przejmowanej (target company), poniewaz wybor niewtasciwego celu lub brak
Swiadomosci lepszych opcji czesto prowadzi do nieudanych transakeji. Wyboér nie-
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wlasciwego celu w transakcjach M&A rzadko jest bezposrednio identyfikowany jako

gtéwna przyczyna niepowodzenia, poniewaz problemy wynikajace z btednych decy-

zjina tym etapie czesto stajg sie widoczne dopiero po pewnym czasie, gdy pojawiaja

si¢ trudnosci z integracja przejetej firmy, konflikty kulturowe lub brak osiggniecia

zaktadanych synergii. Wéwczas pierwotny wybér celu bywa trudny do jednoznaczne-

go wskazania jako przyczyna probleméw. Dodatkowo presja na szybkie osiggniecie

wzrostu za pomoca M&A, zdobycie nowych rynkéw czy przejecie technologii czesto

prowadza do wyboru suboptymalnych spétek do przejecia, ale poniewaz decyzje te

sa zgodne z biezaca strategia, rzadko bywaja postrzegane jako gtéwne zrédto niepo-

wodzenia transakcji.

W ramach analizy transformacji cyfrowej - i pytania, czy kazdy etap procesu M&A

moze zosta¢ zautomatyzowany —omowione zostang przyktady najnowszych transak-

cji, ktére napotkaty rézne problemy. Zostanie réwniez pokazane, w jaki spos6b nowo-

czesne technologie moga rozwigzac te trudnosci, zwiekszajac efektywnos¢ procesow

i minimalizujac bledy strategiczne. Dwa rozwigzania technologiczne szczegélnie

pomocne w fuzjach i przejeciach to:

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al) i analityka danych: narzedzia anali-
tyki danych wspomagane przez Al wykorzystuja zaawansowane rozwigzania tech-
nologiczne do bardziej efektywnego czyszczenia, analizy i modelowania danych
finansowych i operacyjnych, w celu wspierania proceséw podejmowania decyzji
opartych na danych [Bakumenko, Elragal, 2022; Krohn, 2023]. W szczegdblnoSci:
- narzedzia analizy predykcyjnej, wykorzystujagce modele do analizy danych
finansowych i rynkowych, pomagaja prognozowa¢ przyszia wydajnos¢iiden-
tyfikowa¢ potencjalne ryzyka; zaawansowane algorytmy Al pozwalaja bada¢
historyczny wzrost przychodéw, koszty pozyskania klientéw, ale takze trendy
rynkowe i inne bardziej nietypowe dane w celu predykcji przysztych przycho-
déw i innych parametréw firmy przejmowanej; modele oparte na sztucznej
inteligencji (uczenie maszynowe, sieci neuronowe, itd.) s3 w stanie przetwa-
rza¢ duze zbiory danych - w ten sposéb pomagajg identyfikowa¢ trendy i ano-
malie, np. nietypowe transakcje finansowe, ktére nie sg wykrywalne przez
tradycyjne metody analizy danych;
- analiza danych w czasie rzeczywistym, ktéra utatwia szybkie podejmowanie
decyzji, np. w dynamicznych procesach due dilligence i wyceny M&A.
Hiperautomatyzacja oparta na Ali zrobotyzowanej automatyzacji proceséw (robotic
process automation, RPA): RPA to technologia wykorzystujgca roboty programowe
lub , boty” do automatyzacji powtarzalnych i opartych na regutach zadan. Hipe-
rautomatyzacjarozszerza mozliwosci RPA poza automatyzacje predefiniowanych
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zadan, wykorzystujac Al do okreslania najlepszej strategii wykonywania tych dzia-

tan. W procesie fuzji i przeje¢ hiperautomatyzacja moze usprawnié zadania takie
jak [Dilmegani, 2023]:

analiza dokumentéw: hiperautomatyzacja pomaga szybko pobiera¢ i prze-
glada¢ duzg liczbe dokumentéw, unikajac btedéw ludzkich i skracajac czas
poswiecony na te czynnosci. Obejmuje to m.in. przeglad sprawozdan finan-
sowych, umoéw, dokumentéw prawnych i innych strategicznych informacji
w celu wyodrebnienia konkretnych danych, ktére mozna nastepnie poddac
dalszej analizie;

ekstrakcja i analiza danych: hiperautomatyzacja pomaga wyodrebnia¢ dane
z wielu Zrédel, weryfikowac je wedtug zdefiniowanych kryteriéw i wprowa-
dza¢ do oprogramowania do due diligence lub arkuszy kalkulacyjnych pro-
cesu wyceny; minimalizuje to ryzyko btedéw przy recznym wprowadzaniu
danych i oszczedza czas;

modelowanie finansowe: hiperautomatyzacja umozliwia zbieranie danych,
aby automatycznie wykonywac obliczenia i tworzy¢ modele finansowe doty-
czace wartosci i potencjatu firmy przejmowanej;

automatyzacja przeptywu zadan: hiperautomatyzacja pomaga automatyzo-
wac procesy przeptywu pracy, przypisujac zadania odpowiednim cztonkom
zespotu, Sledzac postep i zapewniajac dotrzymywanie terminéw. Moze row-
niez wysytaé powiadomienia i przypomnienia cztonkom zespotu, poprawia-
jac wspolprace i efektywnosé.

W rozdziale pojawiajg si¢ takze odwotania do innych technologii i konkretnych

narzedzi dostepnych na rynku, jesli te maja szczegdlne zastosowanie w usprawnia-

niu procesu M&A.

13.1. Wykorzystanie danych w identyfikacji spotek do przejecia

Identyfikcja spotek do przejecia to niezwykle istotny etap M&A, ktéry pozwala

wyloni¢ podmioty o potencjale strategicznym dla sp6tki przejmujacej. Tradycyjne

metody, opierajace si¢ na osobistych sieciach i recznym poszukiwaniu, sg czasochton-

neiograniczajg zasieg poszukiwan [Ziuznys, 2022]. Metody te moga réwniez wprowa-

dza¢ subiektywizm. Nowoczesne rozwigzania technologiczne oparte na Al i analizie

danych rewolucjonizujg proces poszukiwania spoétek do przejeé, czynigc go bardziej

dostepnym, efektywnym i obiektywnym [Clarke, Uhlaner, Wol, 2020].
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Przykladem jest platforma DealCloud, integrujaca innowacje technologiczne
w pozyskiwaniu transakcji dla firm private equity, bankéw inwestycyjnych i zespotow
ds. rozwoju korporacyjnego. DealCloud wykorzystuje uczenie maszynowe i analityke
big data do przeszukiwania danych rynkowych, zarzadzania relacjami i sledzenia poten-
cjalnych transakcji. Automatyzuje zbieranie danych, dostarcza prognozy i identyfiku-
je mozliwosci zgodne z celami strategicznymi firmy. Uzytkownicy moga analizowaé
trendy rynkowe i ruchy konkurencji, dokonywa¢ kompleksowego przegladu rynku.

DealCloud umozliwia firmom przejscie od tradycyjnych metod do bardziej dyna-
micznego, opartego na danych podejscia, przyspieszajac identyfikacje wartosciowych
spotek do przejecia. Technologia ta pokazuje praktyczne korzysci innowacji techno-
logicznych we wspoéiczesnym pozyskiwaniu transakeji.

W lutym 2022 r. SoFi Technologies, amerykanska firma finansowa, przejeta firme
Technisys, specjaliste od bankowosci cyfrowej, za okoto 1,1 mld USD. Celem byto roz-
szerzenie rynku cyfrowych ustug finansowych SoFi oraz realizacja wizji firmy jako
kompleksowego centrum finansowego. Platforma Cyberbank firmy Technisys miata
zwigkszy¢ zdolno$¢é SoFi do dostarczania innowacyjnych do$wiadczen w bankowosci
cyfrowej irozwijania nowych produktéw finansowych. Przejecie poszerzylo oferte SoFi
i wzmocnito jej pozycje w sektorze fintech [SoFi Technologies, 2022].

Przejecie Technisys przez SoFi pokazuje, jak sztuczna inteligencja i hiperauto-
matyzacja wplywaja na pozyskiwanie transakcji. SoFi wykorzystato analityke danych
inarzedzia Al do oceny pozycji rynkowej, kondycji finansowej i zgodnosci Technisys
z jej celami strategicznymi, co przyspieszyto proces wyboru spo6tki do przejecia i ana-
lizy due diligence.

Platformy technologiczne, wykorzystujace zaawansowana analityke big data,
chmure obliczeniowg oraz uczenie maszynowe, zapewniajg bardziej efektywne podej-
Scie do pozyskiwania transakcji [SourceScrub, 2024]. Hiperautomatyzacja i sztuczna
inteligencja umozliwiajg glebsza analize oraz szybsze przetwarzanie danych, prze-
wyzszajac tradycyjne metody. Technologiczne narzedzia usprawniaja pozyskiwanie
transakcji poprzez szybkie identyfikowanie potencjalnych celéwioszczedzanie czasu
dzieki analizie danych. W przypadku SoFi narzedzia te pomogtly w strategicznym prze-
jeciu, umozliwiajac doktadng ocene Technisys.

Integracja technologii na tym etapie fuzji i przejec¢ wigze si¢ jednak z ryzykiem.
Cho¢ ludzka analiza czesto prowadzi do pominiecia (bias) jakiego$ obszaru (czyt.
subiektywizmu), poleganie wylgcznie na ocenach ilosciowych opartych na duzych
zbiorach (i kategoriach) danych moze prowadzi¢ do pominiecia waznych czynnikéw

jakoSciowych. Nalezy rowniez pamietac o kwestiach bezpieczenstwa danych. Firmy
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powinny wdrozy¢ zaawansowane Srodki cyberbezpieczefistwa i uwaznie nadzorowac
algorytmy Al, aby minimalizowac¢ to ryzyko.

Dla wielu firm, rozwijajacych sie poprzez fuzje i przejecia, zwigkszenie efektywno-
Sciibezpieczenstwa procesu wstepnego przegladu potencjalnych spétek do przejecia
poprzez integracje platform technologicznych ma fundamentalne znaczenie. Hiper-
automatyzacja powinna by¢ jednak uzupetniana ludzka ekspertyza, aby zapewnic row-
nowage pomiedzy rekomendacjami pochodzacymi z analizy danych z ekspercka intuicjg
i zrozumieniem branzy oraz dynamiki procesu M&A. Hybrydowe podejscie, taczace
technologie z ludzka ekspertyza, pomaga skutecznie identyfikowa¢ i ocenia¢ poten-
cjalne spoiki do przejecia, zwiekszajac szanse na sukces M&A i wzrost wartoSci firmy.

13.2. Al, analiza danych i RPA w badaniu due diligence

Due diligence to etap procesu M&A, ktéry dostarcza informacji o wartosci i ryzy-
ku spétki przejmowanej, majac na celu ograniczenie zidentyfikowanych zagrozen,
zmniejszenie asymetrii informacji oraz poprawe pozycji negocjacyjnej spotki przej-
mujacej. W przypadku tak duzych transakeji procedura due diligence obejmuje szcze-
g6lowa, reczng analize dokumentéw finansowych, ktéra jest wyjatkowo czasochtonna
i kosztowna [Hanelt, Firk, Hildebrandt, Kolbe, 2021]. Istnieje wiele czynnikow, ktére
spowalniajg proces due diligence i sprawiajg, ze jest on bardzo nieefektywny. Aby
usprawnic ten proces, konieczne jest nowoczesne podejscie do due diligence, obej-
mujace wykorzystanie zaawansowanych technologii, takich jak Al, analiza danych
i automatyzacja procesow.

Narzedzia analityki danych oparte na sztucznej inteligencji oferuja predykcje,
analizujgc dane historyczne, aby prognozowac wyniki i identyfikowa¢é ryzyka. Dzieki
analizie w czasie rzeczywistym mozliwe jest szybsze podejmowanie decyzji, co odgry-
wa kluczowa role w procesach M&A. Al wykrywa anomalie w sprawozdaniach finan-
sowych i odchylenia od standardéw branzowych, a zrobotyzowana automatyzacja
proceséw usprawnia zadania, takie jak ekstrakcja danych i modelowanie finansowe,
minimalizujgc btedy ludzkie i przyspieszajac due diligence. Automatyzacja proceséw za
pomoca RPA moze usprawnic przydzielanie zadan i zarzadzanie terminami, potencjal-
nie poprawiajgc wspétprace oraz wydajno$¢ zespotéw zaangazowanych w transakeje.

W 2011 r. kalifornijska firma informatyczna Hewlett-Packard (HP) przejeta brytyj-
ska firme oprogramowania Autonomy za 11 mld USD. Jednak juz rok p6Zniej okazato
sig, ze transakcja byla porazka, gdy HP musiato zgtosi¢ odpis aktualizujgcy wartosé
aktywéw w wysokosci 8,8 mld USD. Niepowodzenie przypisano zarzutom, ze firma
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Autonomy sztucznie zawyzyla swoje wyniki finansowe przed przejeciem. Tworzyto
to mylacy obraz kondycji finansowej firmy i doprowadzito do jej przewartoSciowania
[Bobelian, 2012]. Te rzekome nieprawidtowosci obejmowaty niewtaciwe rozpozna-
wanie przychodéw oraz btedna klasyfikacje réznych kosztéw, sprawiajgc wrazenie
wyzszej rentownoS$ci Autonomy. Stato si¢ jednak jasne, ze rozbieznosci ksiegowe
nie zostaty wykryte na etapie due diligence, sugerujac, ze HP mogto nie przeprowa-
dzi¢ szczeg6towego badania dokumentacji finansowej Autonomy przed przejeciem.
Brak tego badania ostatecznie doprowadzit do powaznych strat finansowych i spo-
réw prawnych po fuzji.

Gdyby HP zastosowato te technologie podczas przejecia Autonomy, mogtoby mieé¢
wigksze szanse na bardziej szczegétowe zbadanie kondycji finansowej oraz zobowia-
zan kontraktowych firmy. Narzedzia do analityki predykcyjnej mogtyby wspoméc HP
w identyfikacji potencjalnych nieprawidtowosci w raportach finansowych Autonomy
oraz usprawni¢ monitorowanie ryzyk. Algorytmy Al pomogtyby analizowa¢ doku-
menty prawne w czasie rzeczywistym, pozwalajac na wczesniejsze zidentyfikowanie
potencjalnych probleméw finansowych, a RPA moglaby przyspieszy¢ gromadzenie
danych finansowych, redukujac ryzyko btedéw ludzkich.

W przypadku przejecia firmy Autonomy i wielu innych transakcji zastosowanie
Ali RPA jest szczegélnie istotne ze wzgledu na ztozonos¢ firmy przejmowane;j. Tech-
nologie te usprawnityby analize dokumentéw, identyfikujgc obszary problemowe,
ktére mogtyby zostaé przeoczone podczas tradycyjnej weryfikacji. Dzi¢ki hiperauto-
matyzacji procesy due diligence staja si¢ szybsze, taisze i doktadniejsze, umozliwia-
jaclepsza alokacje zasobdw ludzkich na bardziej strategiczne zadania.

Integracja Al analityki danych i RPA stanowi krok naprz6d w technologii finan-
sowej, szczegodlnie w kontekscie duzych transakcji, jak przejecie Autonomy. Auto-
matyzacja analizy sprawozdan finansowych i uméw przyspiesza identyfikacje ryzyk,
dostarczajac decydentom aktualnych informacji wspierajacych decyzje strategiczne.

Cho¢ analiza predykcyjna, uczenie maszynowe i RPA oferuja liczne korzysci, istnie-
ja takze wyzwania, takie jak zalezno$§¢ wynikéw od jakosci i precyzji danych. Btedne,
niekompletne dane mogg prowadzi¢ do probleméw z doktadnoscig i wiarygodnoscia
uzyskanych wnioskéw oraz niewlasciwych decyzji. Dodatkowo, jesli dane wykorzysty-
wane do oszacowania modelu byly stronnicze, algorytmy Al moga dziedziczy¢ te stron-
niczo$¢, wptywajac tym samym na rzetelno$¢ wynikéw. Zwigzane z tym sg réwniez
kwestie etyczne, prywatnosci i bezpieczenstwa danych finansowych. Wykorzystanie
zewnetrznych narzedzi technologicznych oraz wymiana duzej ilosci danych miedzy
systemami, ktére moga mie¢ r6zne protokoty bezpieczenstwa, zwiekszajg podatnosé
na cyberataki (naruszenie danych i nieautoryzowany dostep do poufnych informacji)
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[Deloitte, 2021], co moze prowadzi¢ do szkdd finansowych i reputacyjnych, kosztéw
materialnych i niematerialnych, zwigzanych z odtworzeniem infrastruktury. Dlatego
dane nalezy odpowiednio zabezpieczy¢, aby zminimalizowa¢ wspomniane ryzyka.

Technologie, o ktérych mowa, powinny stuzy¢ wsparciu ludzkich decyzji, a nie
ich zastepowaniu. Cho¢ hieperautomatyzacja upraszcza procesy, nadzér ludzki pozo-
staje niezbedny do uwzgledniania subtelnych kwestii, ktére moga zosta¢ pominie-
te przez algorytmy, i zapewnia kompleksowe zrozumienie wynikéw due diligence
[Miiller, Pauser, Kurzrock, 2021]. Wzajemne uzupetnianie si¢ technologii i ludzkiej
oceny pozwala na bardziej kompleksowe i efektywne przeprowadzanie due diligen-
ce w przysztych transakcjach.

13.3. Ali analiza predykcyjna w procesie wyceny M&A

Wycena firm stuzy do okreslenia ich aktualnej wartosci, szczegélnie istotne;j
w transakcjach M&A, gdzie proces ten bywa trudny i zalezny od przyjetych zatozen.
Szczegblnym wyzwaniem jest oszacowanie wartosci aktywéw niematerialnych, takich
jak technologie, dane czy wlasnos¢ intelektualna, ktérych tradycyjne metody nie
potrafia w petni uchwyci¢. Problematyczny jest nieréwny dostep do informacji mie-
dzy stronami transakeji, utrudniajacy negocjacje. Sytuacje dodatkowo komplikuja
niepewno$¢ rynkowa, zwtaszcza w sektorach technologicznych, oraz ryzyka prawne
zwigzane z btedng wyceng”.

W styczniu 2022 1. Block, znany weze$niej jako Square, amerykanski konglomerat
technologii finansowej, zatwierdzit emisje nowych akcjiizakonczyt przejecie austra-
lijskiej firmy Afterpay za 29 mld USD. Ta transakcja, najwicksza w sektorze BNPL (Kup
teraz, zapta¢ p6zniej), miata na celu przeksztalcenie bazy klientéw Afterpay w uzyt-
kownikéw aplikacji Cash App oraz wykorzystanie doSwiadczenia BNPL do ulepszenia
swojego produktu [Shevlin, 2021].

Optymistyczne prognozy firmy Block dotyczace przysztosci firmy Afterpay okaza-
1y sie jednak ryzykowne. S&P Global Market Intelligence wskazuje, ze Block zaptacit
znacznie zawyzong cene, wyceniajac Afterpay na 29-krotnos¢ przychodoéw za nastep-
ne 12 miesigcy - mnozniku znacznie wyzszym niz w przypadku innych transakeji fin-

2 Ryzyka prawne réwniez przyczyniajg sie do niepewnosci wyceny. Wszelkie btedy lub przeoczenia
w wycenie moga prowadzi¢ do sporéw prawnych, wydtuzajac czas i zwigkszajac koszty transakcji
M&A. Dodatkowo przewidywanie przysziego wskazZnika wzrostu firmy jest z natury trudne, zwtasz-
cza w warunkach niepewno$ci ekonomicznej, ze wzgledu na oszacowanie dlugoterminowego wzrostu
i zalozen, na ktérych oparte sa prognozowane zwroty.
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tech opartych na mnozniku przychodéw historycznych® [Wang, Gull, 2021]. Zamiast
zwigkszac zyski dzieki Cash App, firma Afterpay miata trudnosci z utrzymaniem swo-
jej warto$ci zakupu, co narazato firme Block na wyzsze ryzyko kredytowe, zwtaszcza
w obliczu spowolnienia rynku fintech oraz globalnej recesji. Sytuacja ta podkresla
wyzwania zwigzane z wycenami - ich doktadnos¢ zalezy od zatozen, a bledna wycena
moze podwazy¢ warto$¢ kazdej transakcji M&A [Denning, 2016].

Tradycyjne metody, oparte na analizie finansowej, zdyskontowanych przeptywach
pienieznych i poréwnaniach, moga okaza¢ si¢ niewystarczajace w przypadku szyb-
ko rozwijajacych sie firm. Przyktadem jest wycena firmy Afterpay, wykonana przez
firme Block i jej doradcow, ktéra opierata sie na optymistycznych prognozach war-
toSci niematerialnych i przeptywéw pienieznych, co spotkato si¢ z krytyka: ,wycena
Afterpay opierala si¢ na zalozeniach o cigglym wysokim wzroscie przysztych przepty-
wow pienieznych, a ten wysoki wzrost przysztych przeptywéw pienieznych wyglada
mniej rézowo” [Mullen, 2022]. W zwigzku z tym coraz cz¢sciej do wycen wprowadza
sie nowoczesne technologie, takie jak sztuczna inteligencja i zaawansowana analiza
danych. Al potrafi przetwarza¢ ogromne ilo$ci nieustrukturyzowanych danych - rapor-
ty roczne, perspektywy branzowe, dziatania konkurentéw, zachowania klientéw itd.,
oferujac bardziej kompleksowy i holistyczny obraz wartosci firmy przejmowanej oraz
wychwytujac trendy i ryzyka, ktére mogq umknaé tradycyjnym metodom wyceny. Dzieki
temu pracownicy i doradcy M&A moga skupic si¢ na elementach strategicznych, a nie
na analizie danych, poprawiajac tym samym efektywno$¢ procesu [Noghrehkar, 2024].

Szczegoélnie uzyteczna jest analityka predykeyjna, wykorzystujaca ztozone mode-
le algorytmiczne i historyczne dane do prognozowania przysztych wynikéw. Dzieki
temu firmy mogg precyzyjniej przewidywac przyszte przeptywy pieni¢zne i zmien-
ne rynkowe. Block mégt skorzysta¢ z tych narzedzi przy wycenie firmy Afterpay, aby
uwzglednié¢ wigcej czynnikoéw wplywajacych na warto$é: wigkszg liczbe zmiennych
finansowych i operacyjnych, a takze sentyment konsumentéw i popyt oraz trendy
rynkowe. Modele wyceny oparte na Al s w stanie aktualizowac dane w czasie rzeczy-
wistym, uwzgledniajac wiadomosci, recenzje, media spoteczno$ciowe, dzigki czemu
stanowig niezwykle cenne narzedzie na dynamicznie zmieniajgcych sie rynkach. Taki
model m6giby poméc firmie Block w doktadniejszej wycenie Afterpaya, m.in. poprzez
uwzglednienie aktualnych trendéw rynkowych w sektorze BNPL®.

3 “The deal values Afterpay at 29.29x next-12-months revenue rather than against trailing revenue or earn-
ings, a multiple that is significantly higher than that of other fintech deals over the past few years. The ele-
vated price is a sign that Square sees a huge market opportunity for BNPLgoing forward” [Wang, Gull, 2021].

4 Obecnie istnieje juz kilku dostawcow, oferujacych r6zne modele wyceny oparte na Al Jednak wiekszo$¢
obecnych rozwigzan rynkowych jest skierowana na wyceny start-upéw, co moze nie by¢ odpowiednie
dla celow takich jak Afterpay.
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Jednak wykorzystanie Al wigze sie z ryzykiem. Jako$¢ wynikow zalezy od jakosci
danych wejSciowych, a niekompletne lub stronnicze dane mogg prowadzi¢ do bted-
nych wycen [Manyika, Silberg, Presten, 2019]. Istnieje problem ,czarnej skrzynki”,
czyli interpretacji wynikow: co doktadnie wptywa na wartos¢ oraz czy wycena jest bez-
stronna. Jest to decydujace dla utrzymania zaufania i integralnosci procesu. Al wyma-
ga rowniez ciagglego monitorowania, aby zachowaé wiarygodnos¢ prognoz. Kolejne
ryzyko odnosi si¢ do ochrony danych, zwtaszcza w poufnych transakcjach M&A i przy
zaangazowaniu zewnetrznych rozwigzan technologicznych.

Technologia Al, pod warunkiem odpowiedniego monitorowania oraz $wiadomo-
Sci potencjalnych uprzedzen w analizach, mogtaby wspoméc firme Block w skutecz-
niejszym uwzglednianiu zmieniajacych sie trendéw rynkowych w modelu wyceny,
a tym samym zmniejszy¢ ryzyko przeptacenia za przejmowana spotke. Wdrozenie jej
wigze si¢ jednak z kosztami, ktére mogg stanowi¢ bariere dla mniejszych firm. Nawet
w przypadku firm, ktére sta¢ na nowoczesne rozwigzania do wyceny, nie powinny
one catkowicie zastepowac ludzkiego osadu. Aby skutecznie korzysta¢ z technologii,
istotne jest Iaczenie wycen opartych na Al z tradycyjnymi modelami i analizg eksper-
téw. Balans miedzy technologig a ekspercka wiedzg pozwala uzyska¢ wiarygodniejsze
wyniki wyceny firm tradycyjnych oraz innowacyjnych, jak np. Afterpay, i podejmowac
lepsze decyzje w procesach M&A.

13.4. Zastosowanie technologii w integracji potransakcyjnej

Proces M&A jest pelen wyzwan, a kazda faza niesie rézne ryzyka, ktére moga
zmniejszy¢ wartos¢ transakeji. Badania pokazuja, ze 70-90% transakcji konczy sie nie-
powodzeniem, z czego znaczna cze$¢ wynika z probleméw w fazie integracji po fuzji
[Kenny, 2020]. Pomimo lepszej analizy due diligence niemal potowa wszystkich dzia-
fan integracji konczy si¢ niepowodzeniem, zwigkszajac ryzyko dla przysztych wyni-
koéw [Gerds, Strottman, 2020]. Priorytetowe wyzwania obejmuja utrzymanie tempa,
skalowalno$¢, roznice kulturowe, migracje danych, integracje technologii i systemow.
W firmach opartych na danych szczegélnie istotne s3 wyzwania, zwigzane z ich nie-
spojnoscia, jakoscia, zgodnoscia z przepisami oraz bezpieczenstwem. Migracja danych
klientéw jest szczegélnie ztozona, wymaga bowiem dostosowania r6znych produk-
téw i struktur oraz procedur identyfikacji klienta.

W styczniu 2022 r. brytyjska firma Farfetch, specjalizujaca si¢ w produkcji luksu-
sowej odziezy, przejeta detaliste kosmetycznego Violet Grey za ponad 50 mIn USD,
wchodzac na rynek luksusowych kosmetykéw. Dzisiejsi konsumenci oczekuja holi-
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stycznych doswiadczen, ktére odzwierciedlajg ich podejscie do wellness i indywidual-
nosci [Amed, Berg, 2023]. Przejecie to miato strategicznie zwiekszy¢ obecnosé Farfetch
na rynku kosmetykdéw, cho¢ integracja po fuzji przyniosta wyzwania, takie jak pota-
czenie tozsamos$ci marek oraz platform technologicznych. Chociaz Farfetch dazyto do
dlugoterminowego wzrostu, dwa lata po przejeciu firma ogtosita zamkniecie swojego
dzialu kosmetycznego i wystawita firme Violet Grey na sprzedaz.

Integracja Farfetch i Violet Grey napotkata problemy zwigzane z przyspieszo-
nym harmonogramem, wyzwaniami operacyjnymi oraz przeszacowaniem sity marki
Violet Grey w branzy kosmetycznej. Szybkie tempo integracji (od przejecia w stycz-
niu 2022 r. do uruchomienia segmentu kosmetycznego w trzy miesigce) wzbudzito
watpliwosci dotyczace starannoSci due diligence oraz dopasowania strategicznego.
Problemy pojawily si¢ w logistyce, dostawach i zwrotach, a takze w spelnianiu ocze-
kiwan konsumentédw co do szybkiej realizacji zaméwien [Warn, 2023]. Ponadto Far-
fetch mogto przecenic¢ wptyw swojego sukcesu w branzy mody na dziatania na rynku
kosmetycznym, ignorujac fakt, ze wielu konsumentéw kosmetykéw woli osobiscie
testowac produkty przed zakupem [Strugatz, 2023].

W obliczu tych wyzwan technologie mogltyby poméc w integracji operacyjnej,
rozwoju marki w kosmetykach i zarzadzaniu przyspieszong integracja. Farfetch mogt
wykorzysta¢ narzedzia oparte na sztucznej inteligencji, takie jak IBM Watson, do ana-
lizy danych i identyfikacji probleméw operacyjnych oraz trendéw konsumenckich
[IBM, 2024]. Analiza predykcyjna mogtaby poprawi¢ zarzadzanie zwrotami kosme-
tykoéw i kontrola zapaséw, a personalizacja oparta na Al mogtaby podnies¢ jakos¢
doswiadczen zakupowych i zbudowac zaufanie wsréd klientéw. Wdrozenie narzedzi
RPA mogtoby usprawnic¢ rutynowe zadania integracyjne, takie jak transfer danych,
przyspieszajac proces integracji bez uszczerbku dla jego precyzji i jakosci oraz uwal-
niajac zasoby ludzkie do bardziej skomplikowanych dziatan, jak np. dostosowanie
strategii biznesowych taczacych sie firm.

Wdrozenie technologii wigze si¢ jednak z kosztami, ktére nalezy starannie roz-
wazy¢. Wysokie naktady na Al i RPA wymagaja doktadnego planowania finansowe-
go, a same technologie moga prowadzi¢ do redukcji zatrudnienia oraz koniecznosci
dodatkowego szkolenia personelu. Opér ze strony pracownikéw przyzwyczajonych
do tradycyjnych metod moze utrudnia¢ wprowadzenie technologicznych rozwiazan.
Dlatego integracja wymaga starannego zarzgdzania zmiang i utrzymania rownowa-
gi miedzy wykorzystaniem technologii i czynnika ludzkiego, czego oczekuja konsu-
menci firm, takich jak Farfetch.

Technologie usprawniajg integracje danych, efektywnie taczac systemy obu firm.
Istnieja rozwigzania, takie jak platformy Mulesoft czy Boomi, ktére wykorzystujg API
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(interfejs programistyczny aplikacji), integracje w chmurze i RPA do sprawnego pota-
czenia systemoéw, aplikacji i danych po fuzji. Moga one utatwi¢ polgczenie proceséw
firmy przejmowanej z procesami firmy przejmujacej, a takze zarzadzanie i konsolidacje
danych, poprawiajac ich jako$¢ i dostepnosé w catym przedsigbiorstwie. Dodatkowo
zapewniaja zgodnos¢ danych z przepisami, takimi jak PSD2 i RODO. Wykorzystanie
tych narzedzi zmniejsza ryzyko kar, zwieksza efektywno$¢ operacyjng, eliminujac
potrzebe recznych interwencji. Rozwigzania transformacji cyfrowej niezwykle utatwiaja
firmom, takim jak SoFi czy Block, ktére regularnie przejmujg inne przedsigbiorstwa,
osiggnac logiczng i efektywna infrastrukture IT w sposéb skalowalny.

Korzystanie z wymienionych rozwigzan wigze sie z wyzwaniami, takimi jak r6z-
nice kulturowe i organizacyjne, szczegélnie gdy firmy pochodzg z ré6znych rynkéw,
prowadzac do opdznien w integracji. W trakcie procesu integracji moga pojawic sie
konflikty miedzy systemami danych i IT, wynikajace z odmiennych sposobéw podej-
mowania decyzji (centralizacja vs. decentralizacja, bezposrednia vs. posrednia komu-
nikacja), zwiekszajace ztozonos¢ integracji. Dodatkowo wdrazanie zewnetrznych
platform moze zwigkszac ryzyko zwigzane z bezpieczefstwem i prywatnoscia danych.

Wiaczenie technologii do proceséw integracji po fuzji jest fundamentalne, szcze-
gdblnie w dynamicznym Srodowisku biznesowym. Dobrze zaplanowana integracja tech-
nologii, takich jak Al i RPA, moze znacznie poprawic¢ efektywno$¢ i bezpieczenstwo
funkcjonowania potgczonych organizacji. W przypadku duzych przeje¢ istotne jest
staranne planowanie, testowanie narzedzi oraz monitorowanie postep6w, aby zapew-
ni¢ optymalne dzialanie potgczonej infrastruktury. Jednak nawet mniejsze transakcje,
jak przejecie firmy Violet Grey przez firme Farfetch, wymagaja doktadnej oceny stra-
tegicznej, wykraczajacej poza samo wdrozenie technologii. Trudnosci firmy Farfetch
zwigzane z wej$ciem na rynek kosmetyczny wskazuja, ze nalezy doktadnie przemy-
Sle¢, jak zintegrowac firme przejmowang, aby zapewnic stabilno$¢ nowego segmen-
tu biznesowego. Unikniecie niepowodzen i braku synergii, ktére mogtyby zagrozi¢
powodzeniu przejecia, ma znaczenie strategiczne. Technologia stanowi jedynie jeden
z wielu elementéw, mogacych przyczynic si¢ do udane;j fuzji.

Podsumowanie

Co nie zadziatato w transakcjach SoFi-Technisys, HP-Autonomy, Block-Afterpay,
Farfetch-Violet Grey i wielu innych fuzji i przeje¢? Przyczyny niepowodzen M&A s3
rézne, ale wielu problemom mozna zaradzi¢, wykorzystujac zaawansowane algo-
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rytmy sztucznej inteligencji, analize¢ duzych zbioréw danych i hiperautomatyzacje
na poszczegolnych etapach procesu M&A.

Analizowane przyktady transakcji M&A pokazuja, ze tradycyjne podejscia do fuzji
i przeje¢ nie spetniaja juz wymagan nowoczesnych firm. Celem menadzeréw i akcjo-
nariuszy jest zwiekszanie wartosci firmy przez wzrost organiczny lub przejmowanie
innych podmiotéw. Podobnie jak nowoczesne technologie mogg zabezpieczac inwe-
stycje kapitalowe w akcje spotek publicznych [Roszkowska, 2021], Ali hiperautomaty-
zacjamogg by¢ implementowane na poszczegdlnych etapach procesu inwestowania
w podmioty prywatne. Zastosowanie technologii poprawia efektywnos¢ podejmowa-
nia decyzji i w konsekwencji pomaga kreowa¢ warto$¢ dla akcjonariuszy. Transakcje
M&A s3 z natury unikatowe i w duzej mierze opierajg si¢ na ludzkim osadzie, ktéry
musi by¢ obecny na kazdym etapie transakcji. Aby jednak nadazy¢ za szybko ewolu-
ujacym srodowiskiem biznesowym i zachowaé konkurencyjnos¢, spétki przejmujace
idoradcy muszg zaczac positkowac si¢ technologiami. Wykorzystanie Al i hiperauto-
matyzacji w M&A nie tylko zwigksza szanse powodzenia transakcji, ale takze pokazuje,
ze transformacja cyfrowa moze przynies¢ korzysci obszarom tradycyjnie zdomino-

wanym przez ludzka oceng i decyzje.
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Wtodzimierz Szpringer
Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie

Streszczenie

Celem opracowania jest okreslenie wyzwan dla rynku sztuki, wynikajacych z wyko-
rzystania generatywne;j sztucznej inteligencji (GenAl). Potencjalne korzySci GenAl
dla artystéw sa ogromne. Zagrozeniem moze by¢ konkurencja ze strony GenAl, gdyz
moze tworzyc¢ sztuke, ktora trudno odr6znic od tej stworzonej przez cztowieka. Na tym
tle dochodzi do sporéw, czy utwory stworzone przy udziale GenAl nie naruszajg praw
innych os6b, gdy GenAl kopiuje dzieta (lub style) innych twércow lub przeksztatca tek-
sty na obraz lub dzwiek. Konflikty wynikaja réwniez w zwigzku z eksploracja tekstow
i danych (Text and Data Mining, TDM), niezbednych do szkolenia GenAl.

Stowa kluczowe: generatywna sztuczna inteligencja, sektory kreatywne, rynek sztuki,
transformacja cyfrowa, zarzadzanie technologia

Wprowadzenie

Istniejg sprzeczne poglady na temat roli sztucznej inteligencji w branzach kre-
atywnych. Dla niektorych jest to szansa, dla innych zagrozenie. Z jednej strony istnieje

ryzyko, ze niektére osoby stracg prace w wyniku automatyzacji opartej na Al. Z drugiej
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za$ okazuje sie, ze Al jest bardzo przydatna, poniewaz utatwia stworzenie innowa-
cyjnego utworu czy to w muzyce, malarstwie, a nawet poezji. Nalezy zatem spojrzeé
na pozytywne aspekty Alizobaczy¢, jak inspirujaca moze by¢ dla ludzi. Branza ta ma
potencjatrozwojuijest to najlepszy czas, aby skorzystac ze sztucznej inteligencji [ Tes-
seract, 2023]. Miedzy tradycyjnymi artystami a tymi, ktérzy tworzg tresci Al, nadal
istnieje pewne napigcie. Niektorzy obawiaja sie, ze rozwdj technologii sztucznej inte-
ligencji zastapi ludzka kreatywno$¢ i doprowadzi do ujednolicenia sztuki i kultury.
Inni méwig, ze jest odwrotnie. ,Demokratyzujac” proces tworczy i czynigc go bardziej
dostepnym, technologia Al umozliwia ustyszenie wigkszej liczby gtoséw i udostep-
nienie wi¢kszej liczby perspektyw [Guler, 2023; Hayden, 2023].

Na ChatGPT nie nalezy patrze¢ przez pryzmat binarnosci, a raczej jak na ludzka
kreatywno$¢, wspomagang sztuczng inteligencja, tym bardziej ze wspo6tpraca miedzy
technologia uczenia maszynowego a ludzmi moze wkrétce sta¢ sie norma. Nalezy tak
sformutowac te narracje, aby unikaé wypowiedzi: ,sztuczna inteligencja albo czto-
wiek”, a méwic: ,sztuczna inteligencja i cztowiek”. Wspotpraca cztowieka i Al moze
bowiem czesto skutkowaé pracg, ktora jest lepsza od tych niewzmocnionych przez Al,
przy jednoczesnym zachowaniu istoty ludzkiej kreatywnosci. Cztowiek ,plus” sztucz-
nainteligencja to potezniejszy silnik kreatywny ze wzgledu na mozliwg do uzyskania
wydajnos¢, uzyskana dzieki wiedzy, jaka mozemy posiadaé np. o muzyce, o rozwija-
niu i rozumieniu dzwigkéw, czy mieszaniu si¢ kultur i tworzeniu nowych dzwiekow.
Tak wtasnie dzieje si¢ kazdego dnia w branzy muzycznej [Sperling, 2023].

14.1. Problem definiowania kreatywnosci - czy Al moze hy¢ tworca?

Nowy model kreatywnosci z wykorzystaniem Al znacznie obcigza dwie najbar-
dziej podstawowe doktryny prawne prawa autorskiego: dychotomie idei i ekspre-
sji tych idei oraz test istotnego podobienstwa w przypadku jego naruszenia. Coraz
wigksza kreatywnos¢ bedzie polegaé¢ na zadawaniu wlasciwych pytan, a nie na two-
rzeniu odpowiedzi. Zadawanie pytan moze by¢ kreatywne, a Al wykonuje wigkszos¢
pracy, za ktéra dotychczas nagradzano prawa autorskie, i praca ta nie jest chroniona.
Nastepuje odwrdcenie tego, co obecnie ceni prawo autorskie. Skoro zadawanie pytan
bytoby podstawa zdolnosci autorskiej, podobiefnistwo wyrazeh w odpowiedziach nie
bedzie juz bardzo przydatne w udowadnianiu faktu skopiowania pytan. Oznacza to,
ze by¢ moze trzeba bedzie odrzuci¢ test na naruszenie lub przynajmniej zastosowac
go w zasadniczo odmienny sposéb [Lemley, 2023].
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Podobnie jak ludzie przywiazujg wage do interakcji miedzyludzkich w branzach
kreatywnych, w przestrzeni innowacji ceni si¢ produkty stworzone przez cztowieka.
Dziegki sSwiadomosci, ze dany produkt stworzyta prawdziwa osoba, prawdopodobnie
uzyskatby on wyzsza cene na rynku. GenAl nadal moze mie¢ znaczenie we wprowa-
dzaniu na rynek nowych produktéw, np. poprzez podsumowanie badan rynkowych
inowych spostrzezen konsumentéw. Ludzie jednak nadal maja do odegrania wazna
role na rynku kreatywnym. Inspiracja do kreatywnosci jest zycie, rzeczy, ktére nam sie
przytrafiaja. Ale sztuczna inteligencja ,nie ma zycia”, wiec nie dziejg si¢ w niej przy-
padkowe rzeczy, ktére inspirujg kreatywno$é. Chociaz Al moze pomdc w generowa-
niu nowatorskiego materialu, jej wartos¢ estetyczna moze nadal by¢ ograniczona,
poniewaz opiera si¢ na istniejgcych danych i wzorcach.

Dzieto moze by¢ wyjatkowe w tym sensie, ze nigdy wcze$niej nie powstato, ale
moze brakowa¢ mu glebiikreatywnosci, jakie arty$ci wnosza do swojej pracy. Sztucz-
na inteligencja pomogta juz w pisaniu piosenek, nasladowata styl wielkich malarzy
i podejmowata decyzje twércze podczas krecenia filméw. Eksperci zastanawiaja si¢
jednak, jak daleko Al moze lub powinna siggac¢ w procesie twoérczym. Opinie na temat,
czy Al ma potencjat, aby sta¢ si¢ prawdziwym partnerem twdrczym, a nawet tworcg
solowych dziet sztuki, sa rézne. Chociaz debata ta prawdopodobnie bedzie trwaé przez
jakis czas, jasne jest, ze w miare, jak tresci cyfrowe i platformy ich dostarczania beda
w dalszym ciaggu infiltrowac wszystkie formy mediéw i ekspresji, rola Al niewatpli-
wie wzro$nie. Glebokie uczenie si¢ nie jest odpowiedzia na kreatywnos¢ [IBM, 2023].

Nalezy jednak zdefiniowa¢, co oznacza kreatywnos$¢. Wiemy, ze niektdre atrybuty
maja zwigzek ze znalezieniem czego$ nowego, nieoczekiwanego, a jednocze$nie przy-
datnego. Inspiracja to jedna z rdl, jaka sztuczna inteligencja moze odgrywac w procesie
tworczym, ale moze réwniez pomoc w bardziej przyziemnych zadaniach, szczegdl-
nie wdomenie cyfrowej, gdzie wigkszo$¢ pracy nie jest efektowna. Ostatnio w Swiecie
GenAl dokonano wielu postepéw. Jesli chodzi o kreatywno$¢, nie mozna zaprzeczy¢, ze
Al bedzie miata trudnosci z pelnym zastapieniem rél tworczych, zwtaszcza ze sztuka
i projektowanie sg bardzo subiektywne, ale istniejace juz narzedzia posiadaja zdol-
nosci do tworzenia ztozonych dziet sztuki, ktére moga wywotywa¢ ludzkie emocje.
W obliczu zmian technologicznych kreatywno$¢ jest czesto postrzegana jako cecha
typowo ludzka, mniej podatna na sity zaktécen technologicznych i majaca kluczowe
znaczenie dla przysztosci. Generatywne aplikacje Al, takie jak ChatGPT czy Midjour-
ney, stawiaja jednak na nowo pytania o definicje kreatywnosci.

Juz dzi§ generatywne aplikacje Al groza znaczacymi zmianami w pracy twor-
czej, zarobwno niezaleznej, jak i ptatnej. Te nowe modele GenAl ucza si¢ na podsta-

wie ogromnych zbioréw danych i opinii uzytkownikéw i mogg tworzy¢ nowe tresci
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w postaci tekstu, obrazéw oraz dzwigku lub ich kombinacji. W zwigzku z tym wydaje
sig, ze obecnie zawody skupiajace si¢ na dostarczaniu tresci, takich jak pisanie, two-
rzenie obrazéw, kodowanie, a takze tych, ktore zazwyczaj wymagaja duzej ilosci wie-
dzyiinformacji, beda prawdopodobnie szczegdlnie inspirowane przez GenAl. Dzieki
nowym kanatom cyfrowym niezalezni autorzy, podcasterzy, artySci i muzycy moga
bezposrednio kontaktowac sie z odbiorcami w celu uzyskania wtasnych dochodéw.
Platformy internetowe, takie jak Substack, Flipboard i Steemit, umozliwiaja jednost-
kom nie tylko tworzenie tresci, ale rowniez stanie si¢ niezaleznymi producentami
imenadzerami marki swojej pracy. Chociaz nowe technologie zakiécaty wiele rodza-
jow pracy, platformy te oferuja ludziom nowe sposoby zarabiania na zycie dzieki ludz-
kiej kreatywnosci [De Cremer, Morini Bianzino, Falk, 2023].

14.2. Przykfady ,tworczosci” w kontekscie GenAl

Przyjrzyjmy sie przyktadom ,tworczosci” w kontekscie GenAl. Jednym z nich jest
Midjourney, niezalezne laboratorium badawcze, autorski program sztucznej inteli-
gencji, ktory tworzy obrazy z opiséw tekstowych, podobnie jak DALL-E OpenAl. Kolej-
ne dwie firmy, IBM Watson i Sony Flow Machine, stanowia przyktady wykorzystania
mocy sztucznej inteligencji do tworzenia muzyki. Popularny producent muzyczny
Alex Kid potaczyt sity z programem Watson z IBM, aby wspoélnie stworzy¢ piosenke.
Zostala ona w catosci napisana i wyprodukowana przy uzyciu Al Sztuczng inteligencje
w Swiecie muzyki zastosowano réwniez ,na zywo” podczas wirtualnych koncertéow,
organizowanych przez muzykow dla tysiecy ludzi. Przyktadem jest zespot ABBA iich
catkowicie wirtualna trasa koncertowa Voyage. Zesp6t nawigzat wspoétprace z Indu-
strial Light and Magic, firmg zajmujaca si¢ efektami wizualnymi, ktéra wykorzysta-
ta zaawansowane techniki przechwytywania ruchu do stworzenia wirtualnych kopii
zespotu, ktére zachowuja si¢ doktadnie tak samo jak cztonkowie zespotu, nasladujac
ich ruchy oczu i ruchy taneczne [Beyond, 2023].

DALL-E 2 - to system Al, ktory tworzy realistyczne obrazy artystyczne na podsta-
wie polecen w jezyku naturalnym. Interpretuje jezyk, a nastepnie daje twoércze rezul-
taty. Moze takze rozszerzy¢ juz istniejace dzieta sztuki lub zmienié ich przeznaczenie.
AdCreative - to platforma Al, ktéra umozliwia tworzenie i przesytanie wszystkich
tresci w mediach spoteczno$ciowych zawierajacych dane oparte na sztucznej inteli-
gencji. Czy Al nie jest w stanie napisa¢ catych powiesci? Poczagtkowo maszyny mogty
pisac jedynie krotkie tresci w stylu ,dziennikarskim”, ale obecnie pojawito si¢ kilka

przyktadéw wykorzystania Al do pisania catych powiesci. Wyniki byty nieco watpli-
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we i chociaz tekst czyta sie jak powies¢, nie jest to to samo, co powie$¢ napisana przez
cztowieka. Sztuczna inteligencja poczynita znaczne postepy w automatyzacji niekto6-
rych aspektéw projektowania graficznego, takich jak generowanie zmian w projekcie,
analizowanie danych i pomoc w powtarzalnych zadaniach. Godnym uwagi przykta-
dem jest sztuczna inteligencja Canvas Design, ktéra wykorzystuje algorytmy uczenia
maszynowego, aby poméc uzytkownikom projektowac atrakcyjng wizualnie grafike.
Sugeruje elementy projektu, kombinacje koloréw i opcje uktadu w oparciu na prefe-
rencjach uzytkownika i trendach projektowych. Chociaz Design Al usprawnia proces
projektowania, nadal wymaga wktadu cztowieka i podejmowania decyzji, aby nada¢
ostatecznie projektowi osobisty charakter i kreatywna wizje [Logan, 2023].

Aktorstwo to zawdd, ktéry w duzej mierze opiera si¢ na ludzkich emocjach, eks-
presji i interpretacji. Chociaz Al nie jest w stanie odtworzy¢ glebi ludzkich emocji,
znalazla pewne zastosowania w branzy aktorskiej. Narzedzia oparte na sztucznej inte-
ligencji, takie jak chatGPT, zostaty wykorzystane do generowania skryptéw i dialo-
gbw, anawet pomagaja w rozwoju postaci. Powstaje pytanie, w jaki sposéb Al zostata
wykorzystana do tworzenia ,wirtualnych aktoréw” w grach wideo i filmach. Ci wirtu-
alni aktorzy moga dostosowywacé swoje wystepy na podstawie opinii widzéw w czasie
rzeczywistym, tworzac bardziej wciggajace doswiadczenia. Nalezy jednak zauwazy¢,
ze wystepom generowanym przez Al brakuje spontaniczno$ci, niuanséw i umiejetno-
$ci improwizacji, ktére aktorzy wnosza do swojego rzemiosta. Sztuczna inteligencja
okazata sie obiecujgca w branzy aktorskiej, pomagajac w generowaniu scenariusza
i rozwoju postaci. Moze analizowa¢ ogromne ilosci danych, takich jak scenariusze,
filmy i spektakle, aby identyfikowaé wzorce i generowac nowe pomysty. Algorytmy Al
moga dostarczy¢ cennych informacji na temat rozwoju postaci, pomagajac aktorom
lepiej zrozumiec¢ swoje role. Jednak ostateczna interpretacja i przedstawienie postaci
wymagaja kreatywnosci, emocji i intuicji, ktére sg cechg ludzi.

Sztuczna inteligencja poczynita takze postepy w komponowaniu muzyki. Anali-
zujac istniejace kompozycje i wzorce muzyczne, algorytmy Al moga generowac ory-
ginalne melodie i stanowi¢ cenne narzedzie dla kompozytoréw, dostarczajace im
nowych pomystéw i inspiracji. Al nie moze jednak odtworzy¢ gtebi emocjonalnej,
umiejetno$ci opowiadania historii i osobistych doswiadczen, jakie kompozytorzy
wnoszg do swojej tworczosci. Muzyka jest gteboko ludzka forma sztuki, a emocje, jakie
wywoluje, wynikajg z osobistego i niepowtarzalnego punktu widzenia jej twércow.

W fotografii sztuczng inteligencje wykorzystuje sie¢ do poprawy jakosci obrazu,
automatyzacji zadan przetwarzania koficowego, a nawet generowania realistycznych
obrazéw. Algorytmy Al moga analizowa¢ ogromne zbiory danych zdje¢, aby uczy¢ sie
wzorcow i generowaé estetyczne obrazy. Chociaz moze to by¢ przydatne narzedzie
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dla fotograféw, umiejetno$¢ uchwycenia emocji, opowiadania historii i tworzenia
zwiagzku z obiektem wymaga ludzkiego oka, intuicji i empatii.

W miare jak sztuczna inteligencja staje si¢ coraz zdolniejsza do nasladowania gto-
s6w i stylow znanych artystow, w gre wchodza wzgledy autorskie i etyczne. Przypadek
utworu wygenerowanego przez Al, w ktérym pojawia sie glos Drake’a, rodzi pytania
o naruszenie praw autorskich i wlasno$¢ dziet kreatywnych. Chociaz sztuczna inteli-
gencja mogtaby zosta¢ wykorzystana jako narzedzie do stworzenia czego$ nowego,
to w artyscie nalezy ceni¢ kreatywno$¢ i oryginalno$¢. Podobnie w branzy filmowe;j
wykorzystanie Al do odtwarzania podobizny aktoréw wywotato dyskusje na temat
praw wykonawcoéw oraz roli rezyseréw i producentéw jako artystow kreatywnych.

Aby zapewnié¢ poszanowanie praw i wktadu artystéw, nalezy wzig¢ pod uwage
prawne i etyczne konsekwencje stosowania Al w procesach twérczych. Sztuczna inte-
ligencja bedzie nadal odgrywac znaczacg role w tworzeniu sztuki. Wazne jest jed-
nak, aby rozpoznac ograniczenia Al i wartos¢, jaka artysci-ludzie wnosza do procesu
tworczego. Sztuczna inteligencja moze by¢ poteznym narzedziem, ktére wzmacnia
i poszerza mozliwosci artystyczne, ale nie moze zastapi¢ glebi, kreatywnosci i wyjat-
kowej perspektywy, jaka oferuja artySci. W miare postepu technologii Al zaistniata
tez potrzeba ciggtych dyskusji i wspétpracy miedzy artystami, technologami i decy-
dentami, aby zaja¢ si¢ prawnymi, etycznymi i spotecznymi konsekwencjami sztucz-
nej inteligencji w tworczosci artystycznej.

Wielcy artySci tak jak The Beatles podjeli juz eksperymenty ze sztuczng inteligen-
cja. Ostatnia ,nowa” piosenka zespotu Now And Then zostala stworzona przy uzyciu
Al, aby ozywi¢ niewydane nagranie demo zmartego Johna Lennona. Pozostali dwaj
cztonkowie zespotu, Paul McCartney i Ringo Starr, w listopadzie 2023 r. wydali singiel
Now And Then. To ich ostatnia piosenka, w ktérej wystapili wszyscy czterej Beatlesi, oraz
ich pierwszaijedyna piosenka wydana w XXI w. Korzystajac ze sztucznej inteligencji,
muzycy i autorzy tekstow maja mozliwos¢ generowania tre$ci w ciggu kilku sekund,
syntezy wokali o podobnym brzmieniu, oddzielania elementéw w tym samym utworze
iwiele wiecej. W przypadku Teraz i wtedy zespotu The Beatles Al miata przede wszyst-
kim charakter regeneracyjny, a nie generatywny. Oprogramowanie stworzone przez
zespo6l Petera Jacksona podczas krecenia filmu dokumentalnego The Beatles: Get Back
wykorzystywato Al do izolowania glosu Johna Lennona z nagrania, tak przeplataja-
cego si¢ z hatasem i fortepianem, ze wczesniej nie nadawato sie do uzytku. Sztuczna
inteligencja stworzyla piosenke Dady’s Car w stylu The Beatles z tekstami napisanymi
przez ludzi. Al przeanalizowata baze danych piosenek Beatleséw, aby stworzy¢ podob-
na kompozycje. Piosenka nie do konca doréwnuje Beatlesom, ale sztuczna inteligen-
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cja tworzaca piosenki na podstawie istniejacych utworéw starszych artystow moze
sta¢ sie bardziej powszechna [Ohio, 2023].

Inny problem, z ktérym boryka si¢ juz wiele os6b w branzach kreatywnych, to bez-
precedensowa ilo$¢ tresci tworzonych przez ludzi trafiajacych do gtéwnego nurtu.
Codziennie na gtéwnych platformach streamingowych, takich jak Spotify i Apple
Music, publikowanych jest od 100 tys. do 150 tys. utwordw. Sztuczna inteligencja jedy-
nie przyspieszy liczbe utworéw wprowadzanych na rynek. W nadchodzacych latach
staniemy w obliczu tsunami utworéw generowanych przez Al, od muzykéw-amato-
réw po czotowych artystéw. Wiele platform do przesytania strumieniowego wykorzy-
stuje algorytmy oparte na Al do dostarczania muzyki uzytkownikom. Dla stuchaczy
odkrywanie nowych tresci jest przytlaczajace, a dla nowych artystéw prawie niemoz-
liwe staje si¢ wyrdznienie si¢ z ttumu. Autorzy, muzycy, aktorzy, filmowcy i inne osoby
pracujace w branzach kreatywnych zdali sobie sprawe z zagrozenia, jakie dla ich pracy
stanowi GenAl. W USA grupa 17 wybitnych autoréw pozwata firme technologiczng
OpenAl, wlasciciela ustugi ChatGPT, za ,systematyczng kradziez na masowg skale”.
W pozwie zbiorowym zarzucaja firmie nielegalne wykorzystywanie dziet chronionych
prawem autorskim oraz to, ze jej chatbot moze tworzy¢ nowe dzieta w stylu swoim
i innych autoréw bez ich zgody i bez udziatu w zysku. Rzecznik OpenAl powiedziat,
ze firma szanuje ,prawa pisarzy i autoréw i wierzy, ze powinni oni korzystac z tech-
nologii sztucznej inteligencji” [Hodge, 2023].

Wyzwaniem jest znalezienie wlasciwej réwnowagi miedzy zachg¢caniem do inno-
wacji a ochrong praw wiasnosci intelektualnej w erze sztucznej inteligencji. Zbyt duza
ochrona moze sttumi¢ innowacje, natomiast zbyt mata moze zniechecic osoby fizyczne
i przedsigbiorstwa do inwestowania w rozw6j Al ze wzgledu na brak wystarczajacego
zwrotu z inwestycji. Jest jednak watpliwe, czy DABUS' mozna uzna¢ za autonomicz-
nego wynalazce [Matulionyte, 2022].

Zatem w przypadkach, gdy kto$ jako wynalazce podaje Al, proponuje si¢ ustano-
wienie wysokiego standardu dowodu w postaci przedstawienia rzeczywistej wydajnosci
maszyny zgtoszonej jako wynalazek oraz zilustrowania, w jaki sposéb maszyna dziata,
aby osiggna¢ taki wynik. Sztuczna inteligencja podnosi réwniez kwesti¢ potencjal-
nego naruszenia praw wtasnosci intelektualnej. Na przyktad systemy sztucznej inte-
ligencji sa czesto szkolone przy uzyciu duzych zbioréw danych, ktére moga zawierac

1 DABUS - to system sztucznej inteligencji stworzony do ,generowania wynalazkéw” przez amerykan-
skiego wynalazce Stephena Thalera. Sprawa dotyczyta dwéch zgloszen patentowych, dokonanych
w Europejskim Urzedzie Patentowym przez tworce DABUS-a w 2018 1. Izba Odwotawcza Europejskiego
Urzedu Patentowego potwierdzita, ze patent moze uzyskac tylko osoba fizyczna. Podobnie orzekajg
sady w innych krajach, z nielicznymi wyjatkami (RPA) [Czajkowska, Walasek, 2022].
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materiaty chronione prawem autorskim. Jezeli system Al generuje dane wyj$ciowe na
ich podstawie, czy moze to stanowié naruszenie praw autorskich? Odpowiedz zalezy
od efektu - np. stopnia podobienstwa do utworéw bazowych, stopnia transformacji,
kopiowania stylu itp. [Ghanghash, 2023].

14.3. Przykiady konfliktow na tle GenAl

Na tle GenAl pojawily sie konflikty, artysci wyrazali watpliwosci co do wykorzystania
ich oryginalnych dziet. Media i przemyst kreatywny byly sondowane przez rzad w tej
kwestii. Wsrod twoércow rosty obawy, ze produkty generowane przez sztuczng inteli-
gencje naruszajg ich prawa autorskie. Dyrektorzy grup medialnych skarzyli sig, ze firmy
technologiczne wykorzystuja ich tre$ci do szkolenia modeli LLM bez umowy licencyj-
nej. Inne podmioty dziatajace w sektorach muzycznym, wydawniczym i nadawczym
maja podobne watpliwosci co do korzystania z ich oryginalnych dziet - np. podczas
tworzenia ,gleboko fatszywych” produkeji, generowanych przez sztuczng inteligencje
z zastosowaniem glosu lub stylu artysty do tworzenia nowych dziet. Pomiedzy firmami
technologicznymi i medialnymi toczg sie wstepne dyskusje na temat licencjonowa-
nia produktéw generowanych przez sztuczng inteligencje w oparciu na materiatach
chronionych prawem autorskim. Nowa instytucja eksploracji tekstow i danych (TDM),
wprawdzie dos¢ wasko zakre$lona, obarczona jest niepewnoscig prawna, ktéra wywo-
tuje konflikty na tle praw autorskich [FT, 2023].

W sprawie Andersen przeciwko Stability Al et al., ztozonej pod koniec 2022 r.,
trzech artystow utworzyto grupe, aby pozwac wiele platform GenAl ze wzgledu na to,
ze ich oryginalne dzieta wykorzystywane sa bez licencji na szkolenie sztucznej inteli-
gencji w zakresie ich stylow, umozliwiajac uzytkownikom generowanie dziet, ktore
mogg w niewystarczajacym stopniu przeksztatcaé ich istniejace chronione dzieta,
ktére w rezultacie bytyby nieautoryzowanymi dzietami pochodnymi. Jezeli sad uzna,
ze dzieta sztucznej inteligencji sa nieautoryzowane i pochodne, moze natozy¢ powaz-
ne kary za naruszenie praw autorskich. Podobne sprawy ztozone w 2023 r. prowadza
do twierdzen, ze firmy szkolily narzedzia sztucznej inteligencji przy uzyciu duzych
zbioréw danych zawierajacych tysigce — a nawet wiele milionéw - nielicencjonowa-
nych dziet. Getty Images, firma zajmujaca sie licencjonowaniem obrazéw, zlozyta
pozew przeciwko tworcom Stable Diffusion, zarzucajgc im niewlasciwe wykorzysta-
nie jej zdjeé, z naruszeniem zaréwno praw autorskich, jaki praw do znakéw towaro-
wych przystugujacych jej w zakresie kolekcji zdje¢ ze znakiem wodnym. W kazdym
z tych przypadkéw system prawny proszony jest o wyjasnienie granic, czym jest
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»utwoér pochodny” w rozumieniu przepiséw dotyczacych wiasnosci intelektualnej -
przy czym w zaleznoSci od jurysdykcji rézne sady moga przedstawiaé rézne inter-
pretacje. Oczekuje sie, ze wynik tych spraw bedzie zalezat od interpretacji doktryny
dozwolonego uzytku, ktéra pozwala na wykorzystywanie utworu chronionego pra-
wem autorskim bez zgody wlasciciela ,,w celach takich jak krytyka (w tym satyra),
komentowanie, relacjonowanie wiadomosci, nauczanie (w tym wielokrotne kopie
do uzytku w klasie), lub badania” oraz do przeksztalcajacego wykorzystania mate-
riatu chronionego prawem autorskim w sposéb, do ktérego nie byl przeznaczony
[Appel, Neelbauer, Schweidel, 2023].

W pozwie ztozonym przez ,The New York Times” (NYT) zarzuca sig, ze Microsoft
i OpenAl wykorzystaty artykuty publicznie dostepne w witrynie czasopisma do stwo-
rzenia produktéw sztucznej inteligencji, ktére konkuruja z mozliwoscig swiadczenia
przez gazete internetowego serwisu informacyjnego iim zagrazaja. Narzedzia generu-
jace sztuczng inteligencje stosowane przez pozwanych opierajg si¢ na duzych mode-
lach jezykowych, ktére zbudowano poprzez kopiowanie i wykorzystywanie milionéw
chronionych prawem autorskim artykutéw prasowych, szczegétowych badan, opinii,
recenzji, poradnikéw i nie tylko. Gazeta NYT stwierdzita, ze chociaz Microsoft i Open-
Al zajmowaly sie kopiowaniem na szeroka skale z wielu Zrédet, to przy tworzeniu
swoich modeli LLM potozyly szczegdlny nacisk na tre$ci pochodzace wlasnie z NYT.
Za posrednictwem ustugi Bing Chat firmy Microsoft (niedawno przemianowanej na
Copilot) i ChatGPT firmy OpenAl oskarzeni prébuja wykorzysta¢ ogromng inwesty-
cje wdziennikarstwo, stosujac je do tworzenia produktéw zastepczych bez pozwolen
iwynagrodzen [Saran, 2024; Ajao, 2024].

W Wielkiej Brytanii firmie StabilityAl nie udato si¢ odrzuci¢ pewnych twierdzen,
ze naruszyta ona prawa wlasnosci intelektualnej Getty Images, zanim sprawa trafi-
1a do brytyjskiego sadu. Omawiajac oba pozwy oraz sposob szkolenia modeli LLM,
mozna skonstatowa¢, ze w badanych przypadkach istnieje przynajmniej element
czytania, tworzenia kopii, a nastepnie uruchamiania robotéw indeksujacych lub
sztucznej inteligencji w celu uczenia sie. Wykonywanie kopii po drodze jest czescig
procesu szkoleniowego. Czynnos¢ tworzenia kopii tresci podlega jednak ogranicze-
niom na mocy praw autorskich. Jesli dana sprawa nie zostanie objeta jednym z kilku
wyjatkéw dotyczgcych praw autorskich, bedzie to naruszenie, a trzeba dodad, ze nie
jest tatwo uzyskac tego rodzaju komercyjne ¢wiczenia szkoleniowe dotyczace wszel-
kich wyjatkéw. Cho¢ argumenty prawne moga by¢ inne w USA, Europie czy Wielkiej
Brytanii, mozna zatozy¢, ze sposréd r6znych firm oferujacych ustugi GenAl przynaj-
mniej cze$¢ tej dziatalnosci prawdopodobnie narusza prawa wlasnosci intelektual-
nej. Getty Images zarabia na licencjonowaniu praw do korzystania z obrazéw w swojej
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ogromnej bibliotece obrazéw. Obrazy te sg czesto wigczane do broszur firmowych
i slajdow. Jezeli dostawca ustug GenAl dotyczacych tworzenia obrazéw moze two-
rzy¢ tre$ci podobne do obrazéw w firmie zajmujacej si¢ biblioteka obrazéw, podwa-
za to model biznesowy tej ostatniej [Klovig, Skelton, 2024].

W 2023 r. wielu wydawcé$w muzycznych, w tym Concord, Universal Music Group
i ABKCO, wszczeto postepowanie prawne przeciwko wspieranej przez Amazon i Google
firmie Anthropic, oferujacej ustugi zblizone do chatGPT, zadajac potencjalnie wielo-
milionowych odszkodowan za rzekomo systematyczne i powszechne naruszanie ich
utworéw chronionych prawem autorskim. W pozwie ztozonym przed sagdem rejono-
wym w Tennessee zarzucono, ze firma Anthropic, budujac i obstugujac swoje mode-
le sztucznej inteligencji, bezprawnie kopiuje i rozpowszechnia ogromne ilosci dziet
chronionych prawem autorskim - w tym teksty niezliczonych kompozycji muzycz-
nych, bedacych wlasno$cig wydawcédw lub przez nich kontrolowanych. Firma Anthro-
pic, zajmujaca si¢ sztuczng inteligencja, ostro zareagowata na pozew dotyczacy praw
autorskich ztozony przez wydawcéw muzycznych, twierdzac, ze tresci wykorzystane
w jej modelach podlegaja dozwolonemu uzytkowi (fair use) i ze jakikolwiek system
licencjonowania byiby zbyt skomplikowany i kosztowny. Stwierdzila ponadto, ze
wykorzystywanie treSci chronionych prawem autorskim w danych szkoleniowych
dotyczacych modelu duzego jezyka (LLM) miesci si¢ w ramach dozwolonego uzytku
oraz ze dzisiejsze narzedzia sztucznej inteligencji ogélnego przeznaczenia po prostu
nie mogtybyistnie¢, gdyby firmy Al musiaty ptaci¢ za licencje. Zgodnie z prawem USA
»dozwolony uzytek” pozwala na ograniczone wykorzystanie materiatéw chronionych
prawem autorskim bez zgody autoréw, do celdéw takich jak krytyka, reportaze praso-
we, nauczanie i badania.

Chociaz technologia sztucznej inteligencji moze by¢ ztozona i nowatorska, kwe-
stie prawne zwigzane z wykorzystaniem materiatéw chronionych prawem autorskim
sa w gruncie rzeczy proste. Pozwany nie moze reprodukowaé, rozpowszechnia¢ ani
wyswietla¢ cudzych dziet chronionych prawem autorskim w celu budowania wtasne-
go biznesu, chyba ze uzyska zgode posiadacza praw. Zasada ta nie zanika po prostu
dlatego, ze przedsigbiorstwo ,wzbogaca” swoje naruszenie stowem , AI”. W zgloszeniu
stwierdzono ponadto, ze niezapewnienie przez Anthropic zezwolen na prawa autor-
skie pozbawia wydawcoéw i ich autoréw piosenek kontroli nad ich dzietami chronio-
nymi prawem autorskim oraz ci¢zko wypracowanymi korzy$ciami z ich twérczych
wysitkow. Aby zatagodzi¢ problem, wydawcy muzyczni wzywaja sad do natozenia
na Anthropic odszkodowania w postaci obowigzku zapewnienia rozliczania swoich
danych, tresci i metod szkoleniowych oraz zniszczenia wszystkich kopii naruszaja-

cych prawo, bedacych w posiadaniu firmy.
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Firma Anthropic stwierdzita jednak, ze szkolenie jej modelu sztucznej inteligencji
kwalifikuje si¢ jako zasadniczo zgodne z prawem wykorzystanie materiatéw, przywo-
lujac argumenty, ze w zakresie, w jakim dzieta chronione prawem autorskim sg sto-
sowane w ramach danych szkoleniowych, stuzy to analizie (statystycznych powigzan
miedzy stowamii pojeciami), niezwigzanej z jakimkolwiek wyrazistym celem dzieta.
Wykorzystywanie utworéw do szkolenia tego systemu Al jest sprawiedliwe, poniewaz
nie uniemozliwia sprzedazy oryginalnych dziel, a nawet jesli ma charakter komercyjny,
nadal jest on wystarczajaco transformacyjny wobec utworéw chronionych prawnie.
Jesli chodzi o potencjat systemu licencyjnego, Anthropic argumentowala, ze ciggte
wymaganie licencji bytoby niewtasciwe, poniewaz zablokowatoby dostep do zdecy-
dowanej wigkszo$ci utworéw i przyniostoby korzysci tylko podmiotom posiadajacym
najwieksze zasoby, ktére sg w stanie ptaci¢ za przestrzeganie tak interpretowanych
przepisow. Wymaganie licencji na niewyrazone w sposéb tradycyjny wykorzystanie
dziet chronionych prawem autorskim w celu szkolenia LLM oznacza utrudnianie wyko-
rzystywania pomystéw, faktéwiinnych materiatéw nieobjetych prawami autorskimi.
Nawet przy zalozeniu, ze pewne aspekty zbioru danych moga przypisywac¢ danemu
wynikowi wieksza wage niz inne, model jest czym$ wiecej niz tylko suma jego cze-
Sci. W zwiazku z tym trudno bedzie ustali¢ stawke tantiem, ktéra bytaby istotna dla
indywidualnych twércédw, nie czynigc przy tym przede wszystkim nieekonomicznym
opracowywania generatywnych modeli sztucznej inteligencji.

Podsumowanie

Technologia cyfrowa znaczaco zmienia r6wnowage w relacjach spotecznych i gospo-
darczych, oferujac nowe mozliwosci dla innowacyjnych modeli biznesowych. Rodzi
tonowe pytania, ktére dotycza wielu aspektéw prawa, w tym np. klasyfikacji prawnej
danych, eksploracji tekstu i danych, handlu danymi, powigzanych z danymi kwestii
ochrony wlasnosci intelektualnej i dostarczania tre$ci cyfrowych oraz wyzwan zwia-
zanych z internetem rzeczy, sztuczng inteligencja i regulacjg algorytmiczng. GenAl
rodzi zaré6wno szanse, jak i zagrozenia dla rynku sztuki. Brak pewnosci prawnej sta-
nowi jednak duze zagrozenie. Powstaja pytania: jakie sg granice transformacyjnej
»przerobki” dzieta, czy dzielo powstate przy wykorzystaniu GenAl to utwér pochodny
czy catkiem nowy? Komu nalezy przypisac autorstwo dzieta powstatego przy uzyciu
GenAI? W kwestii eksploracji tekstu i danych mozna czerpaé inspiracje z poczatkow
streamingu, gdy serwisy takie jak Napster oferowaty bezptatne pliki do pobrania. Nikt
tak naprawde nie wiedzial, co jest zgodne z prawem, a co nie. Wraz z wprowadzeniem
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GENERATYWNA SZTUCZNA INTELIGENCJA -
NOWE WYZWANIA DLA RYNKU SZTUKI

Spotify pojawit si¢ legalny streaming - model licencjonowany. Wiedziano, ze muzyka
w Spotify jest bezpieczna z perspektywy zagrozen wirusami komputerowymi, lepsze
sa takze relacje z klientami. Swiat sztucznej inteligencji moze przejs¢ przez to samo.
Rozwdj orzecznictwa sugeruje, ze koncepcja komunikacji ewoluuje zgodnie ze zmie-
niajacymi sie sposobami udostepniania plikéw w epoce cyfrowej. W miare ciagtego
rozwoju technologii i sposobéw udostepniania tresci, umozliwiajacych taczenie duzych
ilo$ci mediéw lub tresci za pomoca procesu czesciowo lub w petni algorytmicznego,
posrednie etapy w tancuchu komunikacji staja sie coraz bardziej zautomatyzowane,
co skutkuje redukcjg poziomu aktywnego zaangazowania (czy interwencji wyma-
ganej ze strony gospodarza lub uzytkownika). , Test komunikacji”, ktoéry tradycyjnie
opieral sie na bezposredniej czynno3ci udostepnienia tresci, zostat w ostatnich latach
znacznie ztagodzony. Nastepuje stopniowe rozluznianie standardéw stosowanych
do ustalania, czy prawo autorskie zostato naruszone. Tradycyjny standard ,trans-
misji” byt krytykowany jako zbyt rygorystyczny. Oznacza to dalsze obnizanie testu
wykorzystywanego w celu ustalenia, czy akt komunikacji miat miejsce, co przybiera
forme standardu ,,ulatwiajacego”, ktory zastepuje lub uzupetnia standard ,,interwen-
cyjny”. Rozszerzenia definicji komunikacji musza by¢ zgodne z charakterem i celem
protokotéw wymiany plikéw stosowanych w nowszych wersjach platform cyfrowych
i powstajacych rynkéw handlu wirtualnego. JesteSmy obecnie w poczatkowej fazie
sporéw sadowych, rozméw ugodowych ilicencyjnych. Konieczne jest ztagodzenie tej
niepewnosci dzieki konstrukcji bardziej spéjnego systemu.
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Streszczenie

Sztuczna inteligencja (Al) i metaverse to innowacyjne technologie, ktére majg poten-
cjat znaczaco przeksztalci¢ procesy wielu organizacji. Chociaz Al jest coraz czeSciej
wykorzystywana, to metaverse wcigz pozostaje w fazie rozwoju. W opisanym badaniu
iloSciowym ustalono wptyw wdrozenia Al na postrzeganie metaverse w organizacjach
w sektorze przemystéw kreatywnych. Wyniki skupiaja sie na ocenie réznych aspektow
metaverse, takich jak: sprzedaz produktéw, praca zdalna, spotkania firmowe, szkolenia
ikursy, burze mézgow, konferencje, targi i wystawy oraz onboarding nowych pracow-
nikéw. Sprawdzono, czy istnieje zwigzek pomiedzy ogdolng oceng zastosowan metaver-
se a dostepnoscig technologii w obrebie organizacji, ktére wprowadzity Al. Rozdziat
stanowi punkt wyjscia do badan nad relacjami miedzy Ali metaverse w organizacjach,
a takze nad ich wptywem na przyszto$¢ pracy. Badanie dostarcza informacji dla pra-
cownikéw organizacji rozwazajacych wdrozenie Al i metaverse.

Stowa kluczowe: Al, metaverse, praca zdalna, sprzedaz, szkolenia, kursy
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Wprowadzenie

Postepujaca integracja sztucznej inteligencji (Al) z metaverse to istotny kierunek
rozwoju, ktéry ma potencjat zwigekszy¢ mozliwosci zastosowania nowych technolo-
gii przez wiele organizacji [Bordegoni, Ferrise, 2023; Huynh-The et al., 2022; Soliman
etal.,2024]. Kazdy etap ewolucji technologicznej, od wezesnych eksperymentéw z rze-
czywistoScig wirtualng az po rozwdj sztucznej inteligencji, stanowi fundament dla
rozwoju metaverse [Ball, 2022; Dwivedi et al., 2022; Qin, Hui, 2023]. Cho¢ koncepcja
metaverse w kontekscie zastosowan biznesowych wciaz jest na wstepnym etapie roz-
woju, moze zrealizowac swoj potencjat dzieki wdrozeniu Al. Pomimo Ze ten obszar
cieszy sie coraz wiekszym zainteresowaniem badaczy, nadal brakuje badan nad dtu-
goterminowym wplywem Al na postrzeganie metaverse w réznych organizacjach.
Na potrzeby badania zdefiniowano ,postrzeganie metaverse” jako zesp6t przeko-
nan, postaw i oczekiwan pracownika organizacji wobec metaverse, dotyczacy zarow-
no jego natury (wirtualny $wiat, platforma technologiczna), potencjatu (mozliwosci
zastosowania), jak i wyzwan (ryzyka, ograniczenia). Wypetnia ono luke w badaniach
nad dlugoterminowym wptywem sztucznej inteligencji na postrzeganie metaverse
poprzez poréwnanie organizacji, ktére wprowadzity Al, z organizacjami, ktére nie
wykorzystaty Al pod wzgledem oceny poszczeg6lnych zastosowan metaverse. Obje-
to nim organizacje w sektorze przemystow kreatywnych, ktéry na potrzeby dalszych
analiz zostanie zdefiniowany jako sfera ustug spotecznych, obejmujaca obszar aktyw-
nosci gospodarczej ukierunkowanej na tworzenie i komercjalizacje produktow kul-
tury, obejmujacej rézne formy organizacyjne prowadzenia dziatalnosci gospodarczej
w nastepujacych branzach [Kasprzak, 2013]:
= podsektor sztuk i rzemiost, obejmujacy: sztuki wizualne, sztuki performatywne

oraz dziedzictwo narodowe, biblioteki, archiwa;
= podsektor produkeji kreatywnej, obejmujacy: programowanie, dziatalnos¢ wydaw-

niczg, produkcje filmowa i telewizyjna oraz produkcje radiowa i muzyczna;
= podsektor ustug kreatywnych, obejmujacy: mode i wzornictwo, reklame i dzia-
talnos¢ pokrewng oraz architekture i projektowanie wnetrz.

15.1. Sztuczna inteligencja (Al) w metaverse

Metaverse i sztuczna inteligencja to dwie szybko rozwijajace si¢ technologie, ktére
mog3 zrewolucjonizowaé sposéb, w jaki zyjemy, pracujemy i wchodzimy ze soba
w interakcje [Soliman et al., 2024]. Integracja sztucznej inteligencji z metaverse jest
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niezbedna, aby umozliwi¢ ludziom poruszanie si¢ po swiatach wirtualnych i fizycz-
nych oraz przetwarza¢ ogromne ilosci danych generowanych w metaverse [Huynh-The
et al., 2022]. Technologie VR, AR i MR' oferujg wyjatkowe mozliwosci immersyjnych
i angazujacych doswiadczen w metaverse, a sztuczna inteligencja moze by¢ wyko-
rzystana do poprawy tych doSwiadczen poprzez spersonalizowane rekomendacje
tresci, adaptacyjne interfejsy oraz bardziej naturalne i intuicyjne interakcje [Huynh-
-The et al., 2022; Zhao et al., 2022]. Sztuczna inteligencja odgrywa wazna role w roz-
woju metaverse, poniewaz jest uzywana w wielu technologiach wykorzystywanych do
budowania §wiatéw metaverse i zapewniania uzytkownikom wciggajacych doswiad-
czen [Soliman et al.,2024]. Almoze nasladowa¢ funkcje poznawcze zwigzane z ludzka
inteligencja, takie jak: rozumienie i reagowanie na jezyk méwiony lub pisany [Mora-
di Shekofteh, 2023], analizowanie danych [Salah et al., 2023], wydawanie polecen
[Pamucar et al., 2023], aby metaverse mogt dziata¢ wedtug zasad okreslonych przez
tworce [Hwang, Chien, 2022]. Cze$¢ potencjalnych ryzyk, ktére wynikaja ze stoso-
wania sztucznej inteligencji, wiaze sie z utratg pracy, zagrozeniami dla prywatnosci,
dezinformacja, zbytnim poleganiem na technologii [Przegalinska, Jemielniak, 2023].

Ustugi edukacyjne i szkoleniowe przechodzg znaczgce transformacje w wyniku
wspoélczesnych zastosowan Al [Upadhyay, Khandelwal, 2019], ktére pomagaja w ocenie
wymagan szkoleniowych, projektowaniu dostosowanych materiatéw i dostarczaniu
szkolen w dogodnym dla pracownikéw miejscu [Maity, 2019]. Sztuczna inteligen-
cja wdrazana w procesach szkoleniowych pracownikéw moze znaczaco usprawni¢
ich efektywnos¢. Algorytmy umozliwiajg tworzenie kontekstowych, spersonalizo-
wanych i ukierunkowanych programoéw szkoleniowych, dostosowanych do indywi-
dualnych potrzeb i predyspozycji kazdego pracownika. Dzigki temu szkolenia staja
sie bardziej efektywne, prowadzac do wymiernej poprawy wydajnos$ci i umiejetnosci
pracownikéw w organizacji. Badania Kasprzaka i Ziétkowskiej [2021] pokazaly, ze
wickszos$¢ respondentéw (56%) preferuje prace lub uczenie si¢ w formie online, a nie
w biurze/szkole (40%). W ciggu ostatnich dwéch dekad miejsce pracy ewoluowato

1 W literaturze istnieje wiele réznych poje¢ ,rzeczywisto$ci”:

= Rzeczywisto$¢ wirtualna (VR) okresla tr6jwymiarowe srodowisko wirtualne stworzone kompute-
rowo, majace na celu odwzorowanie rzeczywistosci lub fantastycznego Swiata.

= Rzeczywisto$¢ mieszana (MR), nazywana takze rzeczywistoscig hybrydowa, to potaczenie elemen-
tow $wiata wirtualnego i fizycznego w celu utworzenia nowego $rodowiska, ktére umozliwia inte-
rakcje miedzy obiektami wirtualnymi i fizycznymi w czasie rzeczywistym.

= Rzeczywisto$¢ rozszerzona (AR) to interaktywne przezycie rzeczywistego Srodowiska, w ktorym
obiekty fizyczne sg wzbogacane o generowane komputerowo informacje percepcyjne.

Préba uporzgdkowania réznych pojec rzeczywisto$ci VR, MR, AR do przedpola metaverse zostata opi-

sana przez Szpringera [2023].
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w kierunku hybrydowych modelij, a metaverse moze przyspieszy¢ ten trend, umozli-
wiajac bezproblemowa integracje pracy zdalnej i stacjonarne;.

Implementacja sztucznej inteligencji w procesach zarzgdzania talentami moze
przyczyni¢ si¢ do zmaksymalizowania potencjalu kadrowego organizacji poprzez
tworzenie srodowiska pracy, dostosowanego do potrzeb pracownikéw i sprzyjajacego
produktywnosci. Pomimo rosngcego trendu nadal wielu przywédcéw w organizacjach
napotyka trudno$ci w doktadnym mapowaniu wptywu sztucznej inteligencji na pra-
cownikoéw oraz na szybko$¢ automatyzacji sektora, w ktorym dziataja [Przegalinska,
Jemielniak, 2023]. Dlatego przysztos¢ pracy w kontekscie Al wymaga od organizacji
ciaglej adaptacji i innowacji. Warto podkresli¢, ze w gospodarce cyfrowej najnowo-
cze$niejsze technologie, takie jak m.in.: sztuczna inteligencja, cyfrowe blizniaki, roz-
szerzonarzeczywisto$¢, zostang opracowane w ramach przemystu 4.0 jako fundament
realizacji metaverse [Mourtzis et al., 2022]. Dzieki postepowi technologicznemu, ktéry
umozliwia wykorzystanie zaawansowanych rozwigzan wspoétpracy w czasie rzeczywi-

stym, Srodowisko metaverse ze wsparciem Al moze dalej si¢ rozwija¢.

15.2. Przeglad istniejacych badan

Nalezy podkresli¢, ze zagadnienie integracji sztucznej inteligencji z metaverse
jest stosunkowo nowe. Analiza publikacji z bazy Scopus z ostatnich trzech lat jasno
pokazuje rosnace zainteresowanie badaczy i naukowcédw tym obszarem. Najwiecej
publikacji ukazato sie w ostatnich dwéch latach: 2023 (33) 12022 (14), co wskazu-
je na zwigkszone zainteresowanie taczeniem tych dwéch obszaréw badawczych.
W ramach poglebionych badan literaturowych przygotowano wizualizacje mapy
stoéw kluczowych z wykorzystaniem otwartego programu VOSviewer (www.vosviewer.
com), stuzgcego do konstruowania i wizualizacji danych bibliometrycznych. Narze-
dzie postuzyto do graficznego przedstawienia sieci wspotwystepowania waznych
terminow zwigzanych ze sztuczng inteligencja i metaverse. Za podstawe naukowego
warsztatu przyjeto metode bibliometryczna, w tym analize wspotwystepowania stow
kluczowych. Zrédtem danych do wizualizacji byta miedzynarodowa interdyscypli-
narna baza Scopus, ktéra zawiera informacje o opublikowanych pracach naukowych,
takich jak artykuly w czasopismach naukowych w jezyku angielskim, ograniczone do
obszaréw tematycznych z nauk spotecznych oraz biznesu, zarzadzania i rachunko-
wosci. W bazie Scopus zidentyfikowano 63 artykuty (stan z lipca 2024 r.), w ktérych
tytule, abstrakcie lub stowach kluczowych wystepuja pojecia: ,sztuczna inteligencja”
lub ,metaverse”. Wizualizacja objeto artykuty opublikowane w czasopismach indek-
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sowanych. Program jest oparty na technice VOS (visulatization of similarities) i stuzy
do wizualizacji podobienstw miedzy obiektami, w ktérej obiekty podobne s3 zlo-
kalizowane blisko siebie, a obiekty mniej podobne sg od siebie oddalone [van Eck,
Waltman, 2007]. Zjawisko oddalenia obiektéw dobrze ilustruje przyktad zamiesz-
czony na rysunku 15.1.

Rysunek 15.1. Mapa stow kluczowych - oddalenie obiektow

Zr6dto: opracowanie whasne przy uzyciu programu VOSviewer.

Na szczegdlng uwage zastuguje grupa stow w wezle czerwonym, zwigzanych
z percepcja (perception), edukacja (education), nauczaniem (teaching), nauka (lear-
ning) oraz e-learningiem, co wskazuje na zwigkszone mozliwosci dotyczace obsza-
réw zwigzanych z nauczaniem w Srodowisku metaverse, napedzanym przez sztuczng
inteligencje. Grupa stéw oznaczona kolorem zielonym nawigzuje gtéwnie do wia-
Sciwosci technologicznych, takich jak: rozszerzona rzeczywisto$¢ (extended reality),
immersyjno$¢ (immersive), wirtualny swiat (virtual world), ale réwniez podkresla
powigzania z marketingiem, a tym samym tworzenie kampanii marketingowych,
ktére wykorzystuja te technologie do dotarcia do nowych odbiorcéw i zwigkszania
sprzedazy. Trzeci wezet w kolorze niebieskim obejmuje stowa: avatar, zarzadzanie
informacjg (information management), blockchain, co oznacza zintegrowanie tych
elementoéw w celu stworzenia nowego, zdecentralizowanego systemu zarzadzania
tozsamoscig i danymi. Ostatnia z6tta grupa stow kluczowych zawiera: mieszang
rzeczywisto$¢ (mixed reality) oraz cyfrowe blizniaki (digital twins), ktére taczg si¢ ze
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sztuczng inteligencja (artificial intelligence), co oznacza, ze potgczenie tych techno-
logii moze umozliwi¢ tworzenie interaktywnych i realistycznych wizualizacji, ktore
moga by¢ wykorzystywane do edukacjiinauczania. Mapa stéw kluczowych wskazuje
na szeroki zakres mozliwoSci zwigzanych z metaverse, napedzanym sztuczng inteli-
gencja wroznych dziedzinach, w tym w edukacji, marketingu i zarzadzaniu danymi.
Naukowcy i praktycy eksploruja zastosowania sztucznej inteligencji w metaverse, co
z kolei moze przyczynié si¢ do dalszego rozwoju i stworzenia bardziej wciggajacego
i interaktywnego wirtualnego Swiata.

15.3. Charakterystyka $rodowiska metaverse

Metaverse mozna opisa¢ jako potaczenie Swiatéw fizycznego i cyfrowego. Wizja
metaverse zakltada powstanie trgjwymiarowego, wirtualnego Swiata zintegrowane-
go z Internetem, w ktérym uzytkownicy beda mogli w czasie rzeczywistym wchodzi¢
w interakcje ze sobg i z obiektami cyfrowymi. Ta koncepcja jest skomplikowana i cze-
sto omawiana jako wielowymiarowa, poniewaz zmienia si¢ wraz z postepem techno-
logicznym. Ze wzgledu na swoja ztozonos¢ nie ma obecnie jasnego konsensusu co do
tego, jak nalezy definiowa¢ lub opisywa¢ metaverse. Kluczowy problem, wptywajacy
na wyksztatcenie si¢ wielu definicjii braku sp6jnego stanowiska wiréd réznych bada-
czy, wynika z faktu, ze cho¢ ten cyfrowy wszech$wiat juz istnieje, wcigz jest w fazie
intensywnej rozbudowy’. Istnieje bardzo wiele uje¢ znaczenia terminu ,,metaverse”.
To wizja tréjwymiarowego wirtualnego Swiata, w ktérym awatary angazujg sie w dzia-
fania polityczne, gospodarcze, spoteczne i kulturalne [Park, Kim, 2022]. Wedtug stow-
nika Oxford English [2024] termin ,metaverse” sklada si¢ etymologicznie z dwo6ch
elementéw: meta (grecki przedrostek pera 0znaczajacy post, po lub poza - oznacza-
jacy zmianeg, transformacje, permutacje lub substytucje) i wszechswiat. W literaturze
funkcjonuje wiele okreslen i definicji metaverse, ktére sa r6znorodnie pojmowane
w zalezno$ci od kontekstu. Pojawiajg sie waskie definicje, odnoszace sie do konkret-
nych aspektéw, takich jak interaktywne Swiaty wirtualne czy autonomiczni agenci
[Singla et al., 2023]. Ponadto istniejg tez bardziej rozbudowane koncepcje, ktére opi-
suja metaverse jako —immersyjng wersje Internetu [Lim et al., 2022], pod uwage brane

2 Nawet bardzo skrétowa préba przedstawienia r6znorodnego dorobku literatury i badan zwigzanych
z technologicznymi aspektami metaverse wykracza poza zakres tego rozdziatu. Warto jednak wspo-
mnie¢, ze zbudowanie metaverse wymagac bedzie infrastruktury sieciowej i obliczeniowej. Zagadnie-
nia zwigzane z silnikiem gier i platformami obstugujacymi wiele wirtualnych Swiatéw, standardami
niezbednymi do ich integracji, narzedzi dost¢pu oraz systemy to tematy omowione przez Balla [2022].
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s takze doswiadczenia AR, VRi MR [Nevelsteen, 2018; Park et al., 2022; Rauschnabel
et al., 2022; Hwang, Chien, 2022]. Pojawia si¢ rowniez pojecie ,,ekosysteméw meta-
verse”, po ktérych mozna poruszaé sie pod kontrolg uzytkownika [Lim et al., 2023],
oraz zwigzane z nimi ryzyka, dotyczace m.in. legislacji, wtasnosci, kontroli, oszustw,
zagrozenh prywatnosci, etyki, odpowiedzialnosci [Smaili et al., 2022].

Warto podkresli¢, ze temat adaptacji i regulacji metaverse zostat uwzgledniony
w agendzie prac Unii Europejskiej jako podstawa do ustrukturyzowania ekosystemu
oraz jako plan rozwoju dotyczacy wirtualnych swiatow, takich jak metaverse [Euro-
pean Commission - Statement, 2022]. Bedzie to miato wptyw na popyt, mechanizmy
cenowe oraz pojawianie si¢ wirtualnych miejsc pracy i zrédet dochodu [Suganya,
Sasirekha, 2024]. Od lat przedsigbiorstwa badaja nowe metody komunikacji z klien-
tami, pracownikami i partnerami za posrednictwem metaverse, aby uzyskac przewage
konkurencyjna, zwigkszy¢ zaangazowanie i generowac nowe strumienie przychodéow
[Nouman et al., 2023].

W gospodarce cyfrowej wraz z rozwojem pracy zdalnej tradycyjne spotkania
osobiste coraz czgsciej zastepowane sg ich wirtualnymi odpowiednikami. Przedsig-
biorstwa wykorzystujg wirtualne przestrzenie spotkan w srodowisku metaverse do
zdalnej wspétpracy i komunikacji. Umozliwia to pracownikom z ré6znych lokalizacji
interakcje w czasie rzeczywistym przy jednoczesnym pokonywaniu ograniczen geo-
graficznych. W metaverse jednostki moga wchodzi¢ w interakcje z innymi osobami
zréznych lokalizacji geograficznych, tak jakby byli razem fizycznie obecni [Bale et al.,
2022]. Metaverse stwarza rowniez nowe perspektywy dla pracy i edukacji. Platforma
ta oferuje innowacyjne rozwigzania w zakresie wspétpracy i ksztalcenia, co wpisuje
si¢ w rosngcg popularnos¢ pracy zdalnej i nauki online. Dzigki narzedziom do wir-
tualnych tablic i prezentacji wirtualne biura i klasy moga zapewnié bardziej anga-
zujace i partycypacyjne do$wiadczenie [Krotoski, 2022]. Moze to ulatwié¢ tworzenie
zdalnych przestrzeni roboczych, umozliwiajac ludziom interakcje i wspétprace w tym
Srodowisku. W konsekwencji zmniejszy to bariery geograficzne i zapewni zespotom
rozproszonym efektywng wspotprace. Technologia VR moze zosta¢ wykorzystana do
stworzenia immersyjnych do§wiadczen we wdrazaniu nowych pracownikéw. W wir-
tualnym otoczeniu te osoby moga poznac firme, kulture organizacyjng i swoje obo-
wigzki w bardziej angazujacy i interaktywny sposéb, co moze przyspieszy¢ proces
wdrazania i poprawic retencje pracownikéw. Cho¢ koncepcja metaverse w kontekscie
zastosowan biznesowych wciaz jest na wstepnym etapie rozwoju, ma duzy potencjat

zmiany w organizacjach.
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15.4. Zastosowania metaverse i Al w organizaciji - wyniki badai

Celem badania jest analiza wptywu wdrozenia sztucznej inteligencji (Al) na postrze-
ganie metaverse w organizacji. Wyniki skupiaja si¢ na ocenie réznych aspektéw meta-
verse, takich jak: sprzedaz produktéw, praca zdalna, spotkania firmowe, szkolenia
i kursy, burze mézgoéw, konferencje, targi i wystawy oraz onboarding nowych pra-
cownikéw. Przeprowadzono badanie ankietowe metodg CATI (computer-assisted tele-
phone interviewing, czyli wspomagany komputerowo wywiad telefoniczny) w okresie
21.08-15.11.2023 r. wéréd 141 pracownikéw organizacji kreatywnych, jako podmio-
téw dziatajacych w sektorze przemystow kreatywnych (tabela 15.1), majacych poten-

cjat realizacji swoich cel6w w Srodowisku metaverse.

Tabela 15.1. Sektor przemystow kreatywnych objety badaniem

i ¢ Organizacie, ktére Organizacie, ktdre nie
Podsektor Branze i kody PKD o wykorzystaty Al © wykorzystywaty Al
O w=eD) =8
Podsektor sztuk  sztuki wizualne (74.20.2, 90.0347.78.7) 3 4
TEEMOSE Gtuki performatywne (90,012, 90 02.7190.047) 1 7
244 L . dziedzictwo narodowe, biblioteki archiwa (91014, 5 1
§ 91.01Bi91.02.2)
*§ Podsektor sztuk : programowanie (91.01.A, 91.01.8i91.02.2) 15 6
MOt otainost wydawnicza (58112, 5813.7, 58147 6 7
§ i5819.2)
% produkcja filmowa i telewizyjna (69.11.Z, 59.13.2 1 3
2 159.14.7)
produkcja radiowa i muzyczna (59.20.Z, 60.10.2 2 3
160.20.2)
Podsektor ustug ; moda i wzornictwo (7410.2) 3 9
KIGYWINCN e amai dzatalnost pokrewna (73112, 7372, 1t 2
: 7312.B,7312.017312.0)
5 architektura i projektowanie wnetrz (7111.2) 10 9
RAZEM 60 81

Zrédto: opracowanie na podstawie: Kasprzak [2013].

Badanie naukowe zrealizowane zostato w ramach ,,Grantu Dziekana Szkoty
Doktorskiej SGH”. Uwzgledniono w nim zaréwno organizacje, ktore wykorzystaty
Al (N=60), jak i te, ktére tego nie zrobily (N=81). Pierwszym etapem analizy bylo
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poréwnanie poszczegélnych aspektéw zastosowan metaverse w obrebie organizacji,

ktére wprowadzity AL W tym celu wykonano test Friedmana, a jego wyniki przedsta-

wiono w tabeli 15.2.

Tabela 15.2. Pordwnanie oceny poszczegéinych aspektow zastosowaii metaverse w obrehie
organizacji, ktore wezesniej wprowadzity Al (N = 60)

W jakich obszarach widzi Pan/i zastosowanie metaverse? Srr::;;a M SD (7 P W
Sprzedaz produktéw E 4,55 : 3,80 1,09
 Praca zdalna Mo 3k 10
- Spotkania firmowe 45 38 10
Szkolenia i kursy 521 4,03 0,94
Burze mozgow m w0 MW
Konferencje 48 381 103
Targi wystawy 403 35 | 105
Onboarding nowych pracownikéw 428 3,67 1,00

Uwagi: N - liczba obserwacji, M - $rednia, SD - odchylenie standardowe, y* - warto$¢ statystyki testowej, p - istotnos¢ staty-

styczna, W-wskaznik sity efektu.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Analiza wykazata, ze w obrebie organizacji, ktére wecze$niej wprowadzity Al,

wystepowala istotna statystycznie réznica w zakresie oceny poszczegdlnych aspek-

téw zastosowan metaverse. Okazato sie¢ jednak, ze odnotowany efekt okazat sie staby

(W<0,10). W celu zbadania istoty réznic przeprowadzono test post-hoc Dunn, ktore-

go wyniki przedstawiono w tabeli 15.3.

Tabela 15.3. Wyniki testu post-hoc dla poréwnania oceny poszczegdlnych aspektow zastosowan
metaverse w obrebie organizacji, ktore wezesniej wprowadzity Al (N = 60)

2 - 5
: 2 = z S
~E £ £ E: - g = £8
E8E = = ‘s 2 5 2 > E
IS < = £ 3 = £ 3
s B8 S = 5 @ = = = 8
S8 g S g 5 > | =8
= o0 = = =1 = 5 o 5
& < = A =
 Sprzedaz produktow P
 Praca zdalna I 1)
Spotkania firmowe S 089 oMo -
Szkolenia kursy B0 28t 250% -

Czesc IV. Sektorowe zastosowania sztucznej inteligencji

245



246

WPLYW WDROZENIA Al NA POSTRZEGANIE METAVERSE
W SEKTORZE PRZEMYSLOW KREATYWNYCH

cd. tabeli 15.3

~E=i 2 é _g g 2 s %E
8 £ £ =2 £ & 7 s&
=% 3 x = =
H i i i « i
. Burze mézg6w 054 155 0 143 108 -
. Konferencie . 061 . 162 151 099 007 -
Targi i wystawy 16 055 026 276 170 177 -

Onboarding nowych pracownikéw ~ 060 041 -030 220 . 14 . 121 0% | -

¥ <0,001; * p<0,010; * p < 0,050.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Otrzymane wyniki wskazywaty na to, ze pracownicy organizacji, ktére wczesniej
wprowadzily Al, oceniali zastosowanie metaverse w zakresie szkolef i kurséw istotnie
wyzej niz w zakresie pracy zdalnej, spotkan firmowych, targéw i wystaw oraz onboar-
dingu nowych pracownikéw. Rezultaty analizy zobrazowano na rysunku 15.2.

Rysunek 15.2. Wartosci $rednie wraz z odchyleniami standardowymi oceny poszczegdlnych
aspektow zastosowan metaverse w obrehie organizacii, ktore wezesniej
wprowadzity Al (pytanie: ,W jakich obszarach widzi pan/i zastosowanie

metaverse?”)
5,00
450
4,00
3,650
3,00
2,50
2,00
1,60
1,00
Sprzedaz Praca Spotkania Szkolenia Burze Konferencje Targi Onboarding
produktow zdalna firmowe i kursy mozgow i wystawy nowych

pracownikow

Zrédto: opracowanie wiasne.

Nastepnie sprawdzono, czy istnieje zwigzek pomiedzy ogdélng oceng zastosowan
metaverse a dostepnoscia technologii w obrebie organizacji, ktére weze$niej wprowa-
dzity Al. W tym celu wykonano analize¢ korelacji r Pearsona. Wykazata ona, ze w gru-
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pie pracownikéw organizacji, ktére wprowadzity Al, wystepowat istotny statystycznie
dodatni zwiagzek (r=0,63; p <0,001) pomiedzy og6lng oceng zastosowan metaverse
a oceng dostepnoscig technologii. Oznacza to, ze wraz ze wzrostem oceny zastoso-
wan metaverse rosta ocena dostepnosci technologicznej. Wyniki analizy zobrazowa-
no narysunku 15.3.

Rysunek 15.3. Wykres rozrzutu wraz z linia dopasowania dla zwiazku pomigdzy 0gdlna ocena
zastosowan metaverse a dostepnoscia technologii w obrehie organizacii,
ktdre wprowadzity Al

5,00

4,00

3,00

Dostepnos¢ technologii

2,00

1,00
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00

Ogélna ocena zastosowan metaverse

Zrédto: opracowanie wiasne.

W dalszej kolejnosci sprawdzono, czy organizacje, ktére wprowadzity Al, r6znity
si¢ pod wzgledem oceny poszczeg6lnych zastosowan metaverse od organizacji, ktore
tego nie zrobity. W tym celu przeprowadzono test Manna-Whitneya, a jego wyniki
przedstawiono w tabeli 15.4.

Analiza wykazala istotng statystycznie r6znice pomiedzy poréwnywanymi gru-
pami jedynie w zakresie oceny zastosowan metaverse w dziedzinach onboardingu
nowych pracownikéw. Okazato sie¢, ze pracownicy organizacji, ktére wprowadzity Al,
istotnie wyzej oceniali zastosowanie metaverse we wskazanym obszarze, w poréwna-
niu z pracownikami organizacji, ktére nie wykorzystywaty Al. Nalezy jednak zwro6-
ci¢ uwage na fakt, ze odnotowany efekt okazat sie staby (n” < 0,06). Rezultaty analizy
zobrazowano na rysunku 15.4.
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Tabela 15.4. Poréwnanie organizacii, ktdre wprowadzity Al, z organizacjami, ktdre nie wprowadzity
Al, pod wzgledem oceny poszczegdlnych zastosowan metaverse (N = 141)

Organizacie, ktdre nie Organizacie, ktdre

wykorzystywaty Al : wykorzystaty Al
: (=81 (H= 60)
%Wjakich0b§zarachwidzipan/i érednia% " sp érednia% " ) 7 p "
¢ zastosowanie metaverse? ranga ranga
Sprzedat produktow 8640 0 353 . 103 . 772 . 380 . 109 | -84 001 002
Praca zdalna 7252 0 368 0 109 | 6894 . 362 . 104 D54 0590 | <001
Spotkania firmowe 02 382 0% 69B2 358 . 10 0% 0718 <0
Szkolenia  kursy 019 0 399 0 093 . 7209 . 403 . 094 029 0763 | <001
Burze mézgow 7034 384 . 095 | 7180 . 395 . 067 025 0806 <001
Konferencie 679 3% 09 | 758 . 387 . 103 109 0278 <001
Targi | wystawy 6849 . 342 . 104 0 439 . 35 . 105 089 034 <001
Oboarding nowych pracownikow 6478 331 101 7938 © 367 . 100 . -2)9 0029 003

Uwagi: N - liczba obserwacji, M - $rednia, SD - odchylenie standardowe, Z - wartos¢ statystyki testowej, p - istotnos¢ staty-
styczna, n? - wskaznik sity efektu.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Rysunek 15.4. Wartosci $rednie wraz z odchyleniami standardowymi oceny poszczegdlnych
obszardw zastosowania metaverse wsrdd organizacji, ktore wprowadzity lub
nie wprowadzity Al (pytanie: ,W jakich obszarach widzi pan/i zastosowanie

metaverse?”)
6,00
5,00
4,00
3,00
2,00
1,00
0,00
Sprzedaz Praca Spotkania  Szkolenia Burze  Konferencje Targi Onboarding
produktow zdalna firmowe i kursy mozgow i wystawy nowych

pracownikow

m Organizacje, ktdre nie wykorzystywaty Al = Organizacie, ktore wykorzystaty Al

Zrédto: opracowanie wiasne.
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15.5. Omdwienie wynikow badania

Wyniki badania sugeruja, ze wdrozenie Al moze ksztattowac pozytywne postrze-
ganie metaverse w organizacji w zakresie wielu zastosowan. Jest to sp6jne z pogladem
innych badaczy, ktérzy udowadniajg, ze generatywna sztuczna inteligencja moze
wyposazy¢ metaverse w szeroka game zastosowan, w tym sprzedaz produktéw, prace
zdalng i szkolenia [Qin, Hui, 2023]. Ponadto wraz ze wzrostem oceny zastosowan
metaverse rosta ocena dostepnosci technologicznej w grupie pracownikéw przed-
siebiorstw z sektora przemystéw kreatywnych, ktére wprowadzity Al Jest to zbiezne
z innymi badaniami, ktére réwniez podkreslaja, ze w przypadku organizacji wdra-
zajacych zasady Al skuteczne przyjecie zalezy od czynnikdéw, takich jak komunikacja,
wsparcie kierownictwa, szkolenia i infrastruktura techniczna [Kelley, 2022]. Badanie
podkreslito znaczenie szkolefi i kurséw, co zwigzane jest z uczeniem si¢ w organizacji-
potwierdzajg to inne badania, Swiadczace o tym, ze sztuczna inteligencja wykazata
swoja znaczacg wartosé dla tych technologii, szczeg6lnie w zwigzku z powstawaniem
irozwojem glebokiego uczenia si¢ [Guo et al., 2022]. Co wiecej, trening w metaverse
réwniez moégiby zastapic lub przynajmniej udoskonalié szkolenie online, jesli wezmie
sie¢ pod uwage jego mozliwoSci monitorowania np. postepéw w szkoleniach i przetwa-
rzania wynikéw szkolen (tj. gry biznesowe, testy) poprzez wykorzystanie mozliwosci,
jakie daje sztuczna inteligencja [Marabelli, Lirio, 2024]. Niektére badania omawiaja,
w jaki sposéb metaverse, digital twins i Al moga usprawnié proces zdobywania wie-
dzy, umiejetnosci i know-how, ze szczeg6lnym uwzglednieniem sektora przemystowe-
go [Bordegoni, Ferrise, 2023]. Istnieja takze opracowania skupiajgce si¢ na sposobie,
w jaki metaverse mozna wykorzysta¢ do rozwoju, prototypowania, oceny, regulacji
i udoskonalania praktyki medycznej opartej na sztucznej inteligencji [Wang et al.,
2022]. Inni badacze przedstawiajg za$ perspektywy zastosowania metaverse w kilku
waznych obszarach, tj. marketingu, turystyki, produkcji, zarzadzania operacyjnego,
edukacji, branzy detalicznej, ustug bankowych, opieki zdrowotnej i zarzadzania zaso-
bami ludzkimi [Koohang et al., 2023].

A zatem potrzeba dalszych badan nad wptywem Al na postrzeganie i akceptacje
metaverse. Opisane badanie ma pewne ograniczenia, poniewaz zostato przeprowa-
dzone na prébie pracownikéw organizacji wytgcznie z sektora kreatywnego. Wyniki
moga nie dotyczy¢ innych sektoréw gospodarki. Badanie nie uwzglednito potencjal-
nych negatywnych skutkéw integracji Al z metaverse, co wymaga dalszych badan.
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15.6. Zastosowania metaverse i Al w organizacii - kierunki dalszych bada

Sztuczna inteligencja (Al) posiada potencjat znaczacego wzbogacenia doswiad-
czen pracownikoéw w metaverse oraz usprawnienia ich funkcjonowania w wirtualnym
Srodowisku organizacji. Z tego wzgledu kluczowe znaczenie ma kontynuowanie badan
i rozwoju tych technologii, a takze integracja w spos6b maksymalizujacy ich poten-
cjatu pozytywnego oddzialtywania. Przeprowadzone badanie stanowi punkt wyjscia
do dalszych badan nad wptywem sztucznej inteligencji na postrzeganie i akceptacje
metaverse w réznych organizacjach. Warto réwniez uwzgledni¢ przyszte kierunki

badan, aby lepiej zrozumie¢ potencjat metaverse, napedzanego sztuczng inteligen-

cjaijego wplywu na organizacje, co ilustruje tabela 15.5.

Tabela 15.5. Rozwdj metaverse poprzez integracije ze sztuczna inteligencija -

przyszte kierunki badan

Kategoria

Obszar badawczy

Opis

. 1. Strategie wdrozenia Al

okre$lenie sposohdw integracji Al z metaverse
. dla osiagniecia strategicznych celow
 organizacyjnych

opracowanie modeli wdrozenia dostosowanych
* do réznych branz :

2. Mierzalne korzysci

analizowanie wymiernych korzy$ci ptynacych
zwdrozenia Al w metaverse

szukanie metod oceny ROI (zwrotu z inwestycji)
dla projektow Al w metaverse :

: 3.Bezpieczenistwo

: zmapowanie negatywnych kwestii zwiagzanych
¢ z prywatnoscia i bezpieczenstwem danych

w metaverse napedzanym Al

: opracowanie rozwiazan zapewniajacych
¢ bezpieczenistwo danych w metaverse

- 4. Kwestie etyczne
i prawne

. badanie potencjalnych zagrozen etycznych
zwigzanych z wykorzystaniem Al w metaverse

: sporzadzenie wytycznych etycznych dla
odpowiedzialnego rozwoju i stosowania Al
© w metaverse

5. Wptyw na kulture
 organizacyjna

uwzglednienie wptywu Al na sposéh interakcji

i komunikacji pracownikow w metaverse

analiza wptywu Al na strukture organizacyjna
i procesy decyzyjne

Zrédto: opracowanie wiasne.

Integracja technologii sztucznej inteligencji z metaverse moze z pewnoscig roz-

szerzy¢ istniejgce procesy biznesowe, otwierajac nowe mozIliwosci i kanaty dziatania.
Aby jednak odnies¢ sukces w tym dynamicznym Srodowisku, organizacje musza roz-
wazy¢ szereg kluczowych aspektéw. Nalezy wzigé pod uwage czynniki, takie jak specy-
fika branzy, wielko$¢ organizacji, zasoby technologiczne i umiejetnosci pracownikow.
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Podsumowanie

Sztuczna inteligencja (Al) i metaverse naleza do najszybciej rozwijajacych sie
trenddéw, ktére moga zmieni¢ sposéb funkcjonowania przedsi¢gbiorstw w sektorze
przemystow kreatywnych. W tym kontekscie istotne staje si¢ zrozumienie wplywu
wdrozenia Al na postrzeganie metaverse w organizacjach. Badania wskazuja na pozy-
tywny wplyw wdrozenia Al na zastosowanie metaverse w zakresie szkolen i kurséw
istotnie wyzej niz w zakresie pracy zdalnej, spotkan firmowych, targéw i wystaw oraz
onboardingu nowych pracownikéw w sektorze przemystoéw kreatywnych. Metaverse
moze by¢ wykorzystywany do szerokiego spektrum celéw, m.in. sprzedazy produk-
toéw, pracy zdalnej, spotkan firmowych, szkoleni i kurséw, burz mézgéw, konferencji,
targow i wystaw oraz onboardingu nowych pracownikéw. Metaverse i Al to stosun-
kowo nowe technologie, ktérych wptyw na organizacje jest wcigz badany. Potrzebne
sa dalsze badania, aby lepiej zrozumied, jak te technologie moga by¢ wykorzystywa-
ne do poprawy wydajnosci i innowacyjnosci organizacji.
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Streszczenie

Konsumpcja wyrob6éw tytoniowych prowadzi do znaczacych obcigzen zaréwno dla
budzetu poszczeg6lnych panstw, jak i spoteczenistwa jako catosci. Innowacyjne tech-
nologie, takie jak sztuczna inteligencja, moga wzbogaci¢ programy antynikotynowe
w organizacjach zdrowia publicznego, podnoszac ich efektywnos¢. Rozdziat opisuje
sposoby, w jakie jedne z najwiekszych i najbardziej innowacyjnych organizacji zdro-
wia publicznego - WHO i NHS uzywaja sztucznej inteligencji w swoich narzedziach.
Przywotane organizacje, wykorzystujac technologie Al efektywnie zmniejszajg koszty
leczenia, zwigkszaja efektywnos¢ swoich dziatani oraz prowadza skuteczne programy
edukacyjne i prewencyjne. Dzialania te nie tylko poprawiajg zdrowie publiczne, ale
takze znaczaco redukuja obcigzenia finansowe zwigzane z konsekwencjami palenia
tytoniu. W niniejszym rozdziale podjeta zostata rowniez préba przedstawienia wyli-
czeh w postaci kosztéw i opcjonalnych oszczednosci. Opisano takze liczne wyzwania



236

ZASTOSOWANIE SZTUCZNE) INTELIGENC)I W DZIALANIACH ZMIERZAJACYCH
DO OGRANICZENIA KONSUMPCJI TYTONIU - ANALIZA PRZYPADKOW NHS | WHO

oraz obawy spoteczne, jakie niesie za sobg implementacja sztucznej inteligencji w sys-
temach stuzby zdrowia.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, organizacje zdrowia publicznego, koszty spo-
teczno-ekonomiczne, innowacyjnos$¢

Wprowadzenie

Wedtug szacunkéw Swiatowej Organizacji Zdrowia (WHO) ponad miliard ludzi
na catym Swiecie korzysta z wyrobow tytoniowych, m.in. papieroséw, a ponad 80%
z tych 0s6b zyje w krajach o niskim lub srednim dochodzie. Wysokie koszty ekono-
miczne, jakie ponoszg kraje w zwigzku z nalogiem palenia, mozna pokaza¢ na przy-
ktadzie Polski, gdzie w 2023 r. budzet Narodowego Funduszu Zdrowia wyniost
ok. 142 mld PLN, a przyblizony bezposredni koszt zwigzany z leczeniem palaczy -
50 mld PLN [PAP, 2023]. W zwiazku z tak znamiennym obcigzeniem ekonomicznym
organizacje stuzby zdrowia, finansowane m.in. ze srodkéw publicznych, wdrazaja
kompleksowe polityki w celu ztagodzenia skutkéw ekonomicznych i zdrowotnych
zwigzanych z omawianym natogiem. Narzedzia oferowane przez dynamicznie roz-
wijajaca sie sztuczna inteligencje moga znaczaco wspierac walke z paleniem tytoniu.
Dzieki analizie danych, personalizacji interwencji, optymalizacji kampanii spotecz-
nych, wspieraniu decyzji dotyczacych polityki zdrowotnej, monitorowaniu skutkéw
oraz interakcji z uzytkownikami sztuczna inteligencja moze poméc w opracowywa-
niu skuteczniejszych strategii antynikotynowych. Celem niniejszego rozdziatu jest
okre$lenie wptywu implementacji sztucznej inteligencji na systemy stuzby zdrowia,
ze szczeg6lnym uwzglednieniem dziatan takich organizacji, jak WHO i NHS. A zatem
omoéwiono w nim teoretyczne wyzwania i korzysci ekonomiczne zwigzane z tg tech-
nologia, zwracajac uwage na jej role w poprawie skutecznosci programoéw zdrowot-

nych oraz strategii antynikotynowych.

16.1. Koszty spoteczno-ekonomiczne palenia wyrobdw tytoniowych

Palenie tytoniu stanowi ogromny problem zdrowotny i ekonomiczny, generujac nie
tylko wysokie koszty leczenia choréb zwigzanych z paleniem, ale takze powodujac
znaczne straty zwigzane ze spadkiem wydajnosci pracy i przedwczesnymi zgonami,

co wplywa negatywnie na gospodarki i struktury spoteczne na catym Swiecie [Parry,
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Small, 2002]. Faktem jest, ze np. w Polsce dochody z podatkéw akcyzowych sa jednym
zwazniejszych zrédet dochodéw budzetowych (ok. 25 mld PLN w 2022 r.), natomiast
wszelkie koszty, takie jak: wydatki na leczenie, przedwczesna $mier¢, absencja choro-
bowa, obciazenie systemu opieki spotecznej oraz te zwigzane z kontrolg i regulacja
rynku tytoniowego sprawiaja, ze catkowity ciezar spowodowany ryzykiem utraty zdro-
wia, zwigzanym z produktami tytoniowymi, przewyzsza wszelkie korzysci ekonomicz-
ne z ich produkcji oraz sprzedazy [Jha, Peto, 2014]. Prawidtowos¢ ta jest szczeg6lnie
widoczna w krajach o wysokim dochodzie, takich jak Wielka Brytania czy Australia
[Barnes et al.,2022]. Natomiast w krajach o niskim dochodzie ograniczone zasoby do
monitorowania i zarzadzania zdrowiem mogg sprawic, ze pelny ciezar kosztow jest
mniej widoczny, ale wcigz istotny. W tabeli 16.1 przedstawiono koszty (z podzialem
na rodzaje i ich sktadowe), jakie ponosi Wielka Brytania w zwigzku z konsumpcja
przez cze$¢ jej mieszkancéw wyrobow tytoniowych.

Tabela 16.1. Catkowite koszty wynikajace z konsumpcji wyrohow tytoniowych w Wielkiej Brytanii

w2022r.

: Rodzaj kosztu Koszt (GBP)
Koszty produktywnosci 32,0 bin
= Straty dochodéw zwigzane z paleniem 9,3bin
= Bezrohocie zwigzane z paleniem 73hin
= Wczesne zgony zwigzane z paleniem 1,8 bin
= Zmniejszona GVA z powodu wydatkéw na tyton 13,6 bin
Koszty opieki zdrowotnej 1,9 bin
Koszty opieki spotecznej 15,0 bin
= Koszt opieki domowej 644,3 min
= Koszt opieki w placéwkach 588,1min
= Koszt nieformalnej opieki przez rodzine i przyjaciot 8,4 bin
= Koszt niezaspokojonych potrzeh opiekurczych 5,4 bin
Koszty pozarow 3281 min
= Koszt $mierci z powodu pozaréw zwigzanych z paleniem 1372 min
= Koszt obrazen z powodu pozardw zwiazanych z paleniem 84,4 min
= Koszt szkdd majatkowych z powodu pozardw zwiazanych z paleniem 98,2 min
A = Roczny koszt dla stuzb ratowniczych z powodu pozaréw zwiazanych z paleniem 8,3min

Suma catkowitych kosztow w Wielkiej Brytanii 49,2 hin

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie ASH [2023].
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W tym samym roku przychody z podatkéw w Wielkiej Brytanii od wyrobdw tyto-
niowych wyniosty £12,8 mld. Naturalnie, przychody z podatku akcyzowego to gtéwne
zrédio dochodéw budzetowych z tytutu sprzedazy papieroséw, ale nie jedyne. Oprocz
podatkéw akeyzowych, ktoére sg bezposrednim Zrédtem wptywoéw finansowych, istnie-
ja réwniez inne potencjalne Zrédta dochodéw zwigzane z przemystem tytoniowym,
takie jak optaty licencyjne, grzywny za naruszenia przepiséw oraz wptywy z regu-
lacji i kontrolowania rynku tytoniowego. W Swietle przyktadoéw z Wielkiej Brytanii
mozna jednak stwierdzié, ze catkowite koszty ekonomiczne zwigzane z uzywaniem
wyrobdw tytoniowych przewyzszaja dochody z podatkéw. W 2022 r. globalne koszty
palenia tytoniu wyniosty okoto 1,4 bln USD, co stanowi okoto 2% rocznego swiatowe-
go PKB. W odpowiedzi na te wyzwania ASH (Action on Smoking and Health) podkre-
§la potrzebe skuteczniejszej polityki, w tym strategii eliminacji palenia w przysztych
generacjach, mogacej znacznie zmniejszy¢ liczbe palaczy.

16.2. Rola sztucznej inteligencji w zdrowiu publicznym

Sztuczna inteligencja (Al) jest opisywana jako zaawansowane systemy kompu-
terowe, wykorzystujace réznorodne techniki i algorytmy do wykonywania zadan
wymagajacych inteligencji ludzkiej [Lee, Chen, 2022], dazy zas do rozwijania syste-
mow i narzedzi, ktére mogg wykonywac zadania wymagajace inteligencji, podob-
nie jak w przypadku dziatan realizowanych przez ludzi. Rozwigzywanie problemoéw,
rozumowanie oraz rozumienie jezyka to przyktady zadan, ktére sztuczna inteligencja
ma na celu realizowa¢. Warto jednak zauwazy¢, ze pojecie uczenia si¢ w kontekscie
Al odnosi sie do procesu, w ktérym systemy komputerowe dostosowujg swoje algo-
rytmy i modele na podstawie analizowanych danych, aby efektywniej rozwigzywac
konkretne problemy. Uczenie si¢ w tym przypadku nie jest celem samym w sobie,
lecz narzedziem umozliwiajagcym poprawe zdolnosci systemu do realizacji zadan,
takich jak analiza danych, klasyfikacja czy przewidywanie. W literaturze przedmio-
tu podkresla sig, ze sztuczna inteligencja jest transformacyjna technologia, majaca
potencjal zrewolucjonizowaé niemal kazdy aspekt spoteczenistwa [Tegmark, 2017].
Technologia ta to takze systemy stuzace do rozwigzywania probleméw wymagajacych
funkcji poznawczych. Innowacyjnosé sztucznej inteligencji sprawia, ze znajduje ona
zastosowanie w niemal kazdej branzy. Poprawne zastosowanie narze¢dzi oferowanych
przez Almoze prowadzi¢ do redukcji kosztéw, zwigkszenia wydajno$ci oraz innowa-
cyjnosci [Russell, 2019].
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Technologie sztucznej inteligencji moga by¢ skutecznie stosowane w obszarze
zdrowia publicznego. Od 2020r. zauwazalny jest dynamiczny wzrost ich integracji
w strategiach zdrowia publicznego [Shah, Patel, Williams, 2023]. Mozliwo$¢ analizy
ogromnych zbioré6w danych medycznych stanowi jedng z kluczowych funkcji algoryt-
moéw uczenia maszynowego. Doktadna analiza takich danych pomaga w identyfikacji
i prognozie trendéw zdrowotnych, co prowadzi do lepszego planowania precyzyjnych
interwencji medycznych. Sztuczna inteligencja zmienia zdrowie publiczne poprzez
monitorowanie wybuchéw epidemii, personalizowanie dziatan zapobiegawczych
oraz optymalizowanie alokacji zasobéw. Chociaz jej rola w odpowiedzi na sytuacje
kryzysowe moze by¢ ograniczona, technologie te znaczaco wspieraja inne aspekty
zarzadzania zdrowiem publicznym.

Konkretny przyktad wspomagania zdrowia publicznego przez Al to jej zastoso-
wanie w pulmonologii. Algorytmy poprawiajg szybkos¢ i doktadnos$¢ diagnostyki,
umozliwiajac lekarzom skuteczne dziatanie np. w wykrywaniu zatorowosci ptucne;j.
Z kolei w gastroenterologii implementacja sztucznej inteligencji podczas kolono-
skopii zmniejsza o 50% wskaznik pominigcia gruczolakéw przez lekarzy [Spadaccini
et al., 2023]. Al ma réwniez potencjal wspierania tworzenia polityki antynikotyno-
wej, oferujac nowe mozliwosci w analizie danych i opracowywaniu strategii poprzez
personalizacje programéw wsparcia oraz monitorowania postepéw ludzi w walce
z nalogiem w czasie rzeczywistym.

Z perspektywy ekonomicznej implementacja sztucznej inteligencji w systemie opie-
ki zdrowotnej moze mie¢ znaczacy wptyw na budzet panstwa zaréwno w kontekscie
potencjalnych korzysci, jak i kosztéw. Z jednej strony, Al ma potencjat do poprawy efek-
tywnosci opieki zdrowotnej poprzez optymalizacje proceséw diagnostycznych, auto-
matyzacje¢ administracji i przewidywanie potrzeb pacjentéw, co moze prowadzi¢ do
obnizenia kosztow leczenia i poprawy jakosci ustug zdrowotnych. Przyktadem moze
by¢ wspomniane zastosowanie algorytméw uczenia maszynowego w diagnostyce obra-
zowej, ktoére moga zwiekszy¢ doktadnosc diagnoz i zmniejszy¢ liczbe btedéw medycz-
nych. Z drugiej strony, wdrazanie sztucznej inteligencji wigze si¢ z wysokimi kosztami,
zwigzanymi z duzymi projektami badawczo-rozwojowymi. Przyktadem sg inwestycje
w rozwdj 1 integracje zaawansowanych systeméw Al takich jak inteligentne syste-
my zarzadzania danymi pacjentéw czy algorytmy do analizy duzych zbioréw danych
medycznych [Davenport, Kalakota, 2019]. Takie projekty moga wymaga¢ znacznych
nakladéw finansowych oraz czasu, a nie zawsze konczg sie sukcesem. Istnieje ryzyko,
ze inwestycje w Al moga nie przynie$¢ oczekiwanych rezultatéw, co moze wptywaé
na stabilno$¢ finansowa systemu opieki zdrowotnej. Natomiast dzigki oszczedno-
$ciom, ktére mozna osiagnaé poprzez wdrozenie efektywnych rozwigzan, mozliwe
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jest ztagodzenie obcigzenia budzetu panstwa i skuteczniejsze alokowanie Srodkéw
na opieke zdrowotna. Jest to szczeg6lnie istotne w obliczu starzejacego sie spoteczen-
stwa, gdzie optymalizacja wydatkéw na zdrowie staje sie¢ kluczowa dla zapewnienia
dlugoterminowej stabilnosci finansowej systemu opieki zdrowotne;.

16.3. Sztuczna inteligencja i programy antytytoniowe.
Studia przypadkow - NHS i WHO

National Health Service (NHS) oraz Swiatowa Organizacje Zdrowia (WHO) mozna
okredli¢ jako instytucje zdrowia publicznego, gdyz obie dzialaja na rzecz poprawy
zdrowia ludnoSci. Pierwsza z nich, zatozona w 1948 r., dziata na poziomie krajowym
w Wielkiej Brytanii, natomiast WHO jest wyspecjalizowang instytucjg Organizacji
Narodéw Zjednoczonych, funkcjonujaca na poziomie globalnym. Obydwie organi-
zacje wspolpracuja ze sobg m.in. w reagowaniu na kryzysy zdrowotne (np. pandemia
COVID-19), w kampaniach zachecajacych do szczepien czy tez programach zdrowot-
nych w obszarze choréb przewlektych. Wspétpraca w zakresie sztucznej inteligencji
takze taczy obie jednostki. Doskonale pokazuje to cytat zdokumentu NHS: ,,NHS wspot-
pracuje z miedzynarodowymi organizacjami, takimijak WHO, w celu wdrazania naj-
nowszych technologii i sztucznej inteligencji w opiece zdrowotnej. Taka wspotpraca
pozwala na testowanie i implementacje¢ innowacyjnych rozwigzan, ktére maja na celu
poprawe jakosci opieki oraz efektywnosci systemu zdrowotnego” [NHS England, 2022].

Scista wspotpraca pomiedzy WHO a NHS jest szczegélnie znamienna takze w kwe-
stii niwelowania szkéd zdrowotnych, spotecznych i ekonomicznych, zwigzanych z pale-
niem tytoniu. Globalne wytyczne opracowywane przez organizacje dziatajaca w skali
globalnej, takie jak ,ramowa konwencja o kontrolowaniu tytoniu”, zostaly dostoso-
wane przez NHS do poziomu krajowego Wielkiej Brytanii. Miedzynarodowe konfe-
rencje i seminaria, w ktérych uczestnicza przedstawiciele zaro6wno WHO, jak i NHS
odgrywaja kluczowg role w wymianie innowacyjnych rozwigzan oraz sprawdzonych
praktyk w zakresie polityk antynikotynowych. Takie wydarzenia nie tylko umozliwia-
ja transfer wiedzy na temat skutecznych strategii kontroli tytoniu, ale takze sprzyjaja
dostosowywaniu i ulepszaniu polityk w odpowiedzi na nowe wyzwania i zmieniaja-
ce sie warunki zdrowotne. Wspoéipraca miedzynarodowa w tym zakresie prowadzi
do opracowania bardziej zaawansowanych i zintegrowanych podejs¢ do zwalczania
palenia, co moze znaczaco wptynaé na efektywnos¢ globalnych wysitkow w obszarze
zdrowia publicznego [WHO, NHS. 2023]. Dalsza nieustanna wspoétpraca i zrozumie-
nie potrzeby innowacji w dostosowywaniu strategii antynikotynowych i personaliza-
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cji programéw dla oséb uzaleznionych sg kluczowe dla skutecznej redukcji palenia
tytoniu i ochrony zdrowia publicznego. Tradycyjne, stosowane od lat metody kontroli
konsumpcji tytoniu obejmuja: podwyzszanie podatkdéw na wyroby tytoniowe, zakazy
palenia w miejscach publicznych, wymog umieszczania wyraznych ostrzezen zdro-
wotnych na opakowaniach, a takze regulacje dotyczace reklamy wyrobéw tytonio-
wych. Faktem jest, ze tego typu dzialania leza w gestii rzagd6éw poszczegélnych krajow,
jednak organizacje zdrowia publicznego wptywaja na te decyzje, promujac dziatania
w zakresie polityk antynikotynowych. Programy wsparcia dla os6b rzucajacych kon-
sumpcje wyrobdw tytoniowych czy kampanie spoteczne lezg bardziej w gestii stuzby
zdrowia, takich jak NHS.

W dynamicznie zmieniajgcym si¢ XXIw. organizacje zdrowia publicznego musza
mierzy¢ si¢ z wieloma wyzwaniami, ktére utrudniajg skutecznos¢ kampanii i progra-
moéw antynikotynowych. Jednym z najwiekszych wyzwan sg agresywne kampanie
promocyjne ze strony koncernéw tytoniowych w kwestii promocji np. papierosow
elektronicznych o r6znorodnych smakach, uzytkowanych przez coraz wigksza grupe
ludzi w wieku 20-30 lat [Truth Initiative, 2023]. W odpowiedzi na te wyzwania WHO
i NHS integrujg innowacyjne rozwiagzania, takie jak sztuczna inteligencja, w swoich
programach zdrowotnych [NHS England, 2022]. Dzieki zastosowaniu narzedzi Al pro-
gramy te moga zyska¢ dodatkowe korzysci w postaci wickszej efektywnosci, lepszej
personalizacji i szybszego dostosowywania si¢ do potrzeb uzytkownikéw, co moze
zwiekszy¢ ich dostepnos¢, skalowalnosé i uzytecznosé. Skutkowaé to moze zmniejsze-
niem spoteczno-ekonomicznych kosztéw palenia oraz poprawa zdrowia publicznego
na poziomie zaréwno krajowym, jak i globalnym.

Jednym z najwazniejszych dzialan Swiatowej Organizacji Zdrowia z zastosowa-
niem sztucznej inteligencji w niwelowaniu szkéd zwigzanych z konsumpcjg wyrobéw
tytoniowych byto wprowadzenie w 2020 r. wirtualnej asystentki zdrowotnej o imie-
niu Florence (rysunek 16.1).

To innowacyjne narzedzie, oparte na sztucznej inteligencji, jest czescia inicjaty-
wy WHO wykorzystujacej nowoczesne technologie do poprawy zdrowia publicznego
na catym Swiecie. Cechy i funkcje Florence opieraja si¢ na algorytmach sztucznej inte-
ligencji, a takze na integracji z r6znymi platformami i aplikacjami zdrowotnymi. Jedna
znajwazniejszych funkcji wirtualnej asystentki jest mozliwos¢ personalizacji planow
rzucenia palenia wyrob6w tytoniowych. Umiejetno$¢ analizy danych dotyczacych nawy-
koéw palenia pozwala uzytkownikom na otrzymywanie zindywidualizowanych porad
np. na temat metod radzenia sobie z gtodem nikotynowym, a takze dostosowywania
plandéw do stopnia zaawansowania natogu. Kluczowe jest, aby programy i narzedzia

zdrowotne nie tylko umozliwiaty uzytkownikom edukacje na temat obalania mitéw,
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takich jak bledne przekonanie o braku szkodliwosci papieroséw elektronicznych, ale
rowniez oferowaty wsparcie emocjonalne tam, gdzie to mozliwe i odpowiednie. Flo-
rence oferuje takie funkcje, m.in. dostarczajac codziennych motywacyjnych wiado-
mosci, co ma zwiekszy¢ determinacje w kontynuacji procesu rzucenia palenia.

Rysunek 16.1. Florence, wirtualna asystentka wprowadzona przez WHO

Zrédto: WHO [2020].

Jednym z istotnych probleméw stuzby zdrowia jest dtugi czas oczekiwania na wizy-
te u lekarza-specjalisty, a takze ograniczony czas, jaki medyk jest w stanie poSwieci¢
pacjentowi, co moze prowadzi¢ do catkowitej rezygnacji z porady lekarskiej. Kluczowa
rola narzedzi opartych na sztucznej inteligencji powinny wigc by¢ dostepnos¢ i inte-
raktywno$¢. Wirtualna asystentka, wprowadzona przez WHO, dzieki dostepnosci
przez cala dobe oraz umiejetnosci prowadzenia z uzytkownikami rozmowy, w spos6b
przypominajacy interakcje miedzyludzkie, spetnia te kryteria. Swiatowa Organizacja
Zdrowia w dalszym ciggu inwestuje w to narzedzie, rozszerzajac baze wiedzy, doda-
jac nowe jezyki, co jest kluczowym elementem w przeciwdziataniu epidemii palenia
tytoniu w skali globalne;.

Organizacja zdrowia publicznego w Wielkiej Brytanii, podobnie jak WHO, stosuje
sztuczna inteligencje w swoich programach antynikotynowych, jednak na poziomie
krajowym. Jednym z najbardziej zaawansowanych narzedzi w tej dziedzinie jest cyfro-
wa platforma zdrowotna - Quit Genius. Narzedzie to oferuje zaawansowane funkcje,

ktoére na podstawie indywidualnych nawykéw uzytkownikéw opracowuja spersonali-
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zowane plany leczenia. Program wyré6znia sie takze réznorodnymi ¢wiczeniami beha-
wioralnymi, ktére sg technikami majgcymi na celu modyfikacje nawykéw i zachowan
uzytkownikéw. Cwiczenia te moga obejmowac¢ strategie radzenia sobie z pokusami,
rozwijanie zdrowszych nawykéw oraz nauke technik relaksacyjnych i radzenia sobie
ze stresem, wspierajgce proces rzucania palenia. Zasadniczo aplikacja pod wzgledem
funkcjonalnosci jest podobna do wirtualnej asystentki zdrowotnej WHO, gdyz takze
pomaga utrzymac wysoki poziom zaangazowania czy tez monitorowac postepy w cza-
sie rzeczywistym. Aby okresli¢, w jakim stopniu narzedzie to przynosi zaplanowane
rezultaty, przeprowadzono odpowiednie badania, po analizie ktérych przedstawio-
no nastepujace fakty [Quit Genius, 2022]:

= szansa na rzucenie palenia przy uzyciu aplikacji w poréwnaniu z tradycyjnymi

metodami zwieksza sie 0 52%,
= korzystanie z aplikacji przez co najmniej miesigc, co §wiadczy o wysokim pozio-

mie zaangazowania, kontynuuje 75% uzytkownikow,
= zmniejszenie objawu gtodu nikotynowego odczuwa 65% uzytkownikéw.

Wyniki te sugeruja, ze Quit Genius jest skutecznym narzedziem wspomagaja-
cym rzucenie palenia, cho¢ do petnego poréwnania z innymi metodami potrzebne
sa dalsze badania.

Kolejnym zaawansowanym narzedziem Al, wspieranym przez NHS, jest aplikacja
mobilna Smoke Free, ktorej interfejs na urzadzeniach mobilnych zostat zaprezento-
wany na rysunku 16.2.

Aplikacja jest dostepna na urzadzenia mobilne z systemem iOS i Android. Umoz-
liwia 13czenie si¢ zinnymi osobami, ktére réwniez dazg do rzucenia palenia, co wspie-
ra tworzenie relacji miedzyludzkich. Interfejs aplikacji jest prosty w obstudze i fatwy
do zrozumienia, a regularne aktualizacje pomagaja utrzymac jej funkcjonalnos¢
na wysokim poziomie.

Przeprowadzone badania kontrolne i uzyskane wyniki [Crane et al., 2018] wska-
zuj3, ze uzytkownicy aplikacji Quit Genius maja o 90% wigksze szanse na rzucenie
palenia niz osoby stosujace tradycyjne metody, a wynik ten jest statystycznie istot-
ny (p < 0,001) i potwierdzony wysokim poziomem pewnosci (95% CI=1,53-2,37).
Oznacza to, ze aplikacja znaczgco zwigksza skuteczno$¢ w walce z natogiem. Nieza-
lezni eksperci przyznali omawianemu oprogramowaniu 91% zgodnosci z najlepszy-
mi praktykami medycznymi, co czyni ja najcze$ciej rekomendowang aplikacjg wirod
brytyjskich lekarzy.

Podobng aplikacja antytytoniowa tego typu jest EX Program, wykorzystujacy
sztuczng inteligencje do personalizacji wsparcia dla uzytkownikéw. Gléwng inno-
wacje stanowi algorytm rekomendacyjny, ktéry analizuje motywacje i preferencje
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uzytkownika, dostarczajac mu tresci dopasowane do jego indywidualnych potrzeb.
Aplikacja taczy sie z autorytetami w zakresie uzaleznien od nikotyny, takimi jak Mayo
Clinic, aby dostarcza¢ skuteczne, oparte na badaniach strategie rzucania palenia.

Rysunek 16.2. Aplikacja Smoke Free

Zrédto: Smoke Free (2024).

Aplikacje antytytoniowe zintegrowane z Al wnoszg istotng wartos¢ dla uzytkow-
nikow, oferujac zaawansowane funkcje, ktére wyrézniaja je na tle aplikacji bez takiej
technologii. Przede wszystkim Al pozwala na personalizacje i dopasowanie wsparcia
do indywidualnych potrzeb uzytkownikéw, co znaczaco poprawia skutecznos¢ takich
aplikacji. Tradycyjne aplikacje czesto dostarczajg ogélne informacje i porady, nato-
miast aplikacje z Al moga reagowac dynamicznie, dostosowujac wsparcie do kon-
kretnej sytuacji i weze$niejszych zachowan uzytkownika. Algorytmy w aplikacjach
opartych na Al analizuja preferencje uzytkownika i jego motywacje, aby dostarczaé
spersonalizowane tresci, takie jak artykuty, porady czy plany rzucania palenia, dosto-
sowane do indywidualnych potrzeb. Jest to rozwigzanie, ktére zwigksza zaangazowa-
nie uzytkownikéw, poniewaz tredci sa bardziej adekwatne do ich sytuacjii poziomu
zaawansowania w procesie rzucania.
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Podsumowujac, aplikacje i programy, stosowane jako pomoc w zaprzestaniu
konsumpcji wyrobéw tytoniowych, wykorzystuja innowacyjne rozwigzania oparte
na sztucznej inteligencjiimajg potencjat do znacznego zmniejszenia szkdd spoteczno-
-ekonomicznych.

16.4. Wyzwania zwiazane z wykorzystaniem sztucznej inteligencii
w organizacjach zdrowia publicznego

Obok ogromnych korzysci zwigzanych z wdrazaniem sztucznej inteligencji w orga-
nizacjach zdrowia publicznego wigza si¢ z nig réwniez liczne wyzwania [Lee,Chen,
2022]. Jednym z najwigkszych jest skuteczna ochrona prywatnosci danych pacjentow
[Russell, 2019]. W literaturze przedmiotu zwraca si¢ uwage na koniecznos¢ zapewnie-
nia transparentnosci algorytmoéw oraz skutecznego zarzadzania ztozonoscig integracji
systemow Al z istniejgcg infrastrukturg opieki zdrowotnej [Bohr, Memarzadeh, 2020].
Ponadto inny autor zwraca uwage na etyczne rozwazania, takie jak ryzyko uprzedzen
w algorytmach [Tegmark, 2017]. Dodatkowym wyzwaniem s3 zmieniajace si¢ regula-
cje prawne [Reddy, 2020]. Narzedzia i aplikacje stosujace rozwigzania Al muszg by¢
zgodne nie tylko z miedzynarodowymi, ale takze lokalnymi regulacjami dotyczacymi
zdrowia, aby mogty by¢ one stosowane w skali miedzynarodowej [Shah, Patel, Wil-
liams, 2023]. Kosztownymi i czasochtonnymi wyzwaniami sg takze szkolenia perso-
nelu medycznego oraz rygorystyczne procesy certyfikacji i akredytacji.

Podsumowanie

W rozdziale przeanalizowano zastosowanie sztucznej inteligencji (Al) w progra-
mach zdrowia publicznego, majacych na celu redukcje konsumpcji wyrobéw tytonio-
wych. Najwazniejsze wnioski wskazuja na wysoka skutecznos¢ narzedzi Al, takich jak
wirtualna asystentka Florence (WHO) oraz aplikacja Quit Genius (NHS), ktére zwigk-
szajg zaangazowanie uzytkownikéw oraz ich szanse na trwate zaprzestanie palenia
tytoniu. Personalizacja interwencji oraz staty dostep do wsparcia stanowig kluczowe
czynniki sukcesu tych narzedzi. Korzysci obejmuja réwniez redukcje kosztéw lecze-
nia chor6b zwigzanych z paleniem.

W rozdziale zwrécono takze uwage na wyzwania zwigzane z wdrazaniem Al, w tym
ochrong danych pacjentéw, wysokie koszty wdrozenia oraz kwestie etyczne dotyczace
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transparentnosci algorytméw. Dynamicznie zmieniajace si¢ regulacje prawne stano-
wig dodatkowy czynnik komplikujacy proces implementacji.

Ograniczenia badan obejmujg potrzebe bardziej szczegétowych analiz dtugoter-
minowych skutkéw stosowania Al w programach zdrowia publicznego oraz koniecz-
no$¢ monitorowania skuteczno$ci w ré6znych kontekstach kulturowych i spotecznych.
W przysztych badaniach warto zwréci¢ uwage na szersze zastosowanie Al w innych
obszarach zdrowia publicznego oraz dokladniejsze oszacowanie kosztéw i korzysci
ekonomicznych wynikajacych z jej wdrozenia.
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