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Abstract. The rapid proliferation of Al-powered solutions, especially easy ac-
cessed Software-as-a-Service (SaaS) is fundamentally transforming the land-
scape of education. This article presents a comprehensive methodology for
teaching artificial intelligence (Al) that balances the use of modern tools for un-
derstanding of underlying mechanisms of Al. It addresses the challenge of pre-
venting students from becoming mere consumers of Al platforms by emphasizing
hands-on experience, theoretical foundations, and critical thinking. The evolution
from traditional neural networks to transformer-based architecture is discussed
in relation to visualizing Al concepts and building appropriate laboratory environ-
ments for student’s tasks, allowing experimentation with Al models. The article
also explores the risks associated with integrating Al into higher education, in-
cluding academic integrity and ethical concerns. The proposed approach aims to
equip lecturers with methods and students with both practical skills and a critical
understanding of Al, ensuring all are prepared for the challenges in rapid evolving
landscape.

1. Wstep

Wspdtczesna edukacja z zakresu sztucznej inteligencii (S), w szczegoinosci na po-
ziomie akademickim, stoi przed bezprecedensowymi wyzwaniami zwigzanymi z duzg
dostepnoscia tanich ustug SaaS opartych o narzedzia SI. Powoduje to wéréd studentow
odej$cie w procesie uczenia od zgtebiania fundamentalnych mechanizméw Sl na rzecz



68 Tadeusz Kifner

uzywania jedynie gotowych narzedzi do rozwigzywania generalnych lub specjalizowa-
nych problemoéw. Nastepuje coraz wigkszy brak rozumienia zaawansowanych algoryt-
méw S| oraz sposobu dziatania Sl i sposobu pracy Sl. Niniejszy referat przedstawia
metodyke nauczania o sztucznej inteligencji, ktora faczy tradycyjne podejscia z nowo-
czesnymi narzedziami, zapewniajac studentom zaréwno teoretyczne podstawy, jak
i praktyczne umiejetno$ci implementacyjne. W artykule przedstawiono ewolucje od kla-
sycznych sieci neuronowych do architektur transformerowych. Jednoczesnie wskazano
metody wizualizacji ztozonych konceptéw S| oraz wymagania infrastrukturalne dla labo-
ratoridbw uniwersyteckich. Zidentyfikowano takze kluczowe ryzyka zwigzane z naukg
0 Sl w szkolnictwie wyzszym.

2. Wspobtczesne wyzwania w edukacji o sztucznej inteligenc;ji

Rok 2025 charakteryzuje sie masowg dostepno$cigq zaawansowanych narzedzi Sl
w modelu Software-as-a-Service. Fundamentalnie zmienia to krajobraz edukacyjny
z uwagi na mozliwy szybki dostep do uporzadkowanej i logicznie pouktadanej informacii
[4]. Studenci majg dzi$ natychmiastowy dostep do narzedzi takich jak ChatGPT, Per-
plexity, Claude czy Gemini, jednak ta dostepno$¢ paradoksalnie moze prowadzi¢ do
powierzchownego zrozumienia mechanizméw dziatania Sl [15]. Badania pokazuja, ze
studenci stajg sie jedynie konsumentami technologii SI. Nie rozumiejg fundamentalnych
procesow obliczeniowych, ktdre umozliwiajg funkcjonowanie tych systeméw oraz nie
pamietajg o ograniczeniach tej technologii [6].

S| w potgczeniu z duzymi mozliwosciami obliczeniowymi obecnych centréw danych
wspotczesne systemy S, oparte na architekturach transformerowych, znaczaco odbie-
gajq od tradycyjnych rozwigzan S|, tj. sieci neuronowych, i wymagajg tez innego spo-
sobu zarzadzania [16]. Sytuacja ta zmienia tez role wyktadowcdw ktérzy muszg opra-
cowac nowe strategie dydaktyczne [8], ale takze wcieli¢ sie w role architekta i admini-
stratora Srodowisk laboratoryjnych. Konieczne jest wiec znalezienie rownowagi migdzy
wykorzystaniem nowoczesnych narzedzi SaaS (ang. Software as a Service) dostep-
nych online z $rodowiskiem laboratorium stuzacym do gtebokiego zrozumienia podsta-
wowych mechanizméw dziatania sztucznej inteligencii [10].

Na rysunku 1 przedstawiono metodyke pracy wyktadowcy.
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Rysunek 1. Metodyka pracy z S| zawierajaca podziat na tradycyjng i nowoczesng Sl

Przejscie od tradycyjnych sieci neuronowych do nowoczesnych architektur transfor-
merowych reprezentuje fundamentalng zmiang paradygmatu w dziedzinie Sl. Kla-
syczne podejscia oparte na konwolucyjnych sieciach neuronowych (CNN) i rekurencyj-
nych sieciach neuronowych (RNN) wymagaty od studentéw zrozumienia lokalnych
wzorcow przetwarzania informaciji oraz sekwencyjnej natury obliczen [18]. Wspétczesne
architektury transformerowe wprowadzajg mechanizm uwagi (ang. attention), ktory
umozliwia rownolegte przetwarzanie catych sekwencji, oraz mechanizm taktowania
przetwarzania w sposob iteracyjny i postepujacy. Sl generuje tekst token po tokenie,
wykorzystujagc mechanizm autoregresyjny oparty na samouwadze (self-attention).
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Kazdy krok generacji polega na przewidywaniu nastepnego tokenu na podstawie do-
tychczasowej sekwencji, co mozna interpretowac jako iteracyjne budowanie struktury
odpowiedzi. Fundamentalnie to zmienia sposéb, w jaki modele "rozumiejg" kontekst
$wiat i jak mozna je wykorzysta¢ [19]. Badania poréwnawcze wskazujg, Ze transformery
czesto przewyzszajq tradycyjne architektury w zadaniach wymagajacych zrozumienia
dtugoterminowych i ztozonych zalezno$ci i konceptow, jednak w niektorych zastosowa-
niach sieci neuronowe dalej sg efektywne i mogag by¢ jednocze$nie mniej kosztowne
[1]. Sytuacja wymaga wiec od edukatoréw opracowania strategii, ktére pozwolg studen-
tom zrozumieg: historyczny kontekst rozwoju SlI, nowoczesne podejscia oraz gdzie
i w jakim zakresie stosowa¢ optymalnie Sl.

3. Metodyka nauczania SI

4.1. Zasady przewodnie edukacji Sl

Skuteczna metodyka nauczania sztucznej inteligencji w erze SaaS musi opierac sie
na kilku fundamentalnych zasadach [9]. Zasada progresji zaktada stopniowe wprowa-
dzanie studentdéw w coraz bardziej ztozone koncepty, rozpoczynajgc od podstawowych
perceptrondw, przechodzac przez uproszczone sieci neuronowe, gtebokie sieci neuro-
nowe, koncepcje LSTM do nowoczesnych architektur transformerowych. Zasada kon-
trastu wymaga ciggtego porownywania tradycyjnych i nowoczesnych podej$¢, np. sieci
RNN z LSTM, albo LSTM z Bert, umoZzliwiajac studentom zrozumienie ewolucji algoryt-
mow i ograniczen kazdego podejécia dajgc jednoczesnie studentom mozliwos¢ samo-
dzielnej eksploracji i uczenia sie w trybie indywidualnym [12]. Zasada praktycznosci
oznacza, ze model czy koncept pokazany teoretycznie musi by¢ wspierany przez jego
implementacje praktyczng. Student powinien kodowaé algorytmy czy to samodzielnie,
czy z pomocg przygotowanych wczesniej éwiczen w laboratoriach. Pozwala to studen-
tom na eksperymentalne zweryfikowanie teoretycznej wiedzy i osiggniecie okre$lonego
celu (dziatajacego programu). Zasada krytycznego myslenia zaktada rozwoj umiejet-
nosci analizy realnego $rodowiska uzywania Sl, w tym ograniczen, ryzyk i etycznych
implikacji dotyczacej sztucznej inteligencji. Te zasady razem tworzg ramy dla zréwno-
wazonej edukaciji, ktdra przygotowuje studentéw zaréwno do wykorzystywania dostep-
nych narzedzi, jak i do krytycznej oceny ich moZliwosci i ograniczen.
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Rysunek 2. Cztery zasady przewodnie edukaciji Sl

4.2. Struktura modutowa kursu

Proponowana struktura kursu — bedaca konsekwencjg wymaganej zmiany sposobu
uczenia — obejmuje pie¢ gtownych modutow, z ktdrych kazdy adresuje specyficzne
aspekty wspdtczesnej edukacii Sl.

Modut I: Fundamenty i historia SI koncentruje sie na zbudowaniu solidnych pod-
staw teoretycznych, wprowadzajac studentdéw w historie rozwoju dziedziny od percep-
tronow, poprzez LSTM, do wspdtczesnych LLM. Ten modut jest kluczowy dla zrozumie-
nia ewolucji myslenia o sztucznej inteligencji i umozliwia studentom docenianie ostat-
nich zmian i rozwoju tej dziedziny.

Modut II: Glebokie uczenie sig¢ zagtebia si¢ w tradycyjne architektury gtebokiego
uczenia, w tym CNN i RNN. Tym samym studenci pozyskujg solidne podstawy w kla-
sycznych podejsciach Sl.

Modut lll: Uczenie iteracyjne gdzie studenci zapoznajq sie z iteracyjnoscig dziata-
nia modeli Sl opartych o LSTM (Long Short Term Memory), gdzie podstawg jest takto-
wanie w cyklach dziatania S i dostarczanie wynikow w sposob zalezny od postepow
i czasu.

Modut IV: Era transformeréw wprowadza nowoczesne architektury oparte na me-
chanizmie uwagi i budowie kontekstu, wyjasniajac fundamentalne réznice w stosunku
do tradycyjnych podejs¢.
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Modut IV: Nowoczesne podejscia i SaaS taczy teoretyczne zrozumienie z prak-
tycznym wykorzystaniem dostepnych narzedzi, uczac studentow jak skutecznie korzy-
sta¢ z API, ktdre dostarczajg ustugi SI w modelu chmurowym. Jednocze$nie wskazy-
wany jest w module etyczny aspekt stosowania SI w zyciu codziennym, np. w motory-
zacji, logistyce czy handlu.

Modut V: Praktyczne zastosowania koncentruje sie na i rozwijaniu umiejetnosci
stworzenia dziatajgcych komponentéw informatycznych w Srodowisku laboratorium lub
na maszynach studentéw w celu wykonania konkretnych dziatan. Bazg moze by¢ roz-
poznawanie obrazow z uzyciem grafiki z biblioteki MNIST, analiza dziet literackich albo
wpiséw w social media, szukanie granic decyzyjnych na podstawie zbioréw statystycz-
nych.

4.3. Wizualizacja i metody graficzne w edukacji Sl

Wazng kwestig jest odpowiedni dobor srodkow wizualizacyjnych pokazujacych dzia-
tanie SI. W tym celu nalezy przygotowac Srodowisko laboratorium w sposdb umozliwia-
jacy zapisywanie biezacego stanu modelu Sl wraz z narzedziami do raportowania po-
stepow. Dobra praktyka jest przygotowanie:

o dashborddw z dziatania S| zawierajacych podstawowe wskazniki i pokazujgcych

wyjécia z modelu, np. z kazdej warstwy RNN,

o nagrywanie postepow S| w postaci filméw wskazujacych kolorem lub nasyce-

niem poziom sygnatu wyjécia sztucznego neuronu i propagacje tych sygnatow
W sieci.

Istnieje grupa probleméw dla SI, w szczegolnosci tych zwigzanych z decyzjami
w czasie, np. podejmowanie decyzji na podstawie prognoz pogody czy ruchu pojazdow,
ktore Swietnie nadajq sie do wizualizacji dla studentéw. W ten sposéb buduje sie Swia-
domos¢ konkretnej przydatno$ci stosowanych algorytméw Sl.

4.4. Interaktywne narzedzia wizualizacji

Jak wskazano powyzej skuteczne nauczanie ztozonych konceptow sztucznej inteli-
gencji wymaga wykorzystania zaawansowanych metod wizualizacji. Zrozumienie abs-
trakcyjnych proceséw obliczeniowych Sl jest bardziej mozliwe w trakcie samodzielnych
eksperymentdw. CNN Explainer stanowi przyktad interaktywnego narzedzia, ktére po-
zwala studentom na eksploracje mechanizméw konwolucji w czasie rzeczywistym, wi-
zualizujac przeptyw danych przez kolejne warstwy sieci [21]. Transformer Explainer
umozliwia zrozumienie mechanizmu uwagi (ang. attention) przez interaktywng manipu-
lacje parametréw i obserwacje wptywu na wyniki modelu Sl.
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Rysunek 3. CNN Explainer

Innym przydatnym narzedziem jest Neural Network Playground oferuje intuicyjny
interfejs do eksperymentowania z podstawowymi architekturami sieci neuronowych, po-
zwalajgc studentom na obserwacje wptywu réznych parametréw na proces uczenia.
Koncepcja Neural Network Playground powstata w odpowiedzi na wyzwania zwigzane
z barierami kodowania skomplikowanych réwnan matematycznych i abstrakcyjnych
konceptow przez studentéw. TensorFlow Playground jest narzedziem edukacyjnym,
ktére przeksztatca ztozone idee w interaktywne, wizualne reprezentacje. TensorBoard
zapewnia profesjonalne narzedzia do wizualizacji procesu treningu, umozliwiajac stu-
dentom monitorowanie zbiezno$ci, analize gradientéw oraz wizualizacje reprezentacii
wewnetrznych. MoZliwa jest tez wizualizacja skomplikowanych architektur modeli, po-
magajac studentom w zrozumieniu przeptywu danych przez ztozone sieci neuronowe.
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Rysunek 5. TensorBoard — dashboard

Wykorzystanie technik t-SNE, PCA i UMAP pozwala na wizualizacje wysokowymia-
rowych reprezentacji w przestrzeni 2D lub 3D, umozliwiajgc studentom zrozumienie, jak
modele organizujg wiedze w przestrzeni wektorowej [2, 13].
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Rysunek 6. Prezentacje danych 3D

Klasa narzedzi do wizualizacji uwagi (ang. attention visualizers) sg warto$ciowe przy
nauczaniu studentéw architektur transformerowych, pozwalajac im na obserwacje jak
wyglada propagacja sygnatow wejscia wewnatrz modelu Sl, czyli na co model "zwraca
uwage" podczas generowania odpowiedzi [3].

Metodyka wizualizacji musi by¢ dostosowana do poziomu zaawansowania studen-
tow, rozpoczynajac od prostych diagramoéw blokowych i stopniowo wprowadzajac bar-
dziej zaawansowane reprezentacje. Dla studentéw poczatkujacych, wizualizacje po-
winny koncentrowac sie ha wysokopoziomowych konceptach, takich jak wejscia/wyjscia
z sztucznego neuronu, przeptywach danych przez prostg sie¢ czy ogdlnych wizualiza-
cjach warstw i dziatania neurondw. Studenci zaawansowani moga korzysta¢ z bardzie
szczegoOtowych wizualizacji, obejmujacych przygotowane odpowiednio dashboardy,
w tym analize gradientéw, wykresy z wizualizacjg dziatania filtréw czy pokazanie map
aktywacji.

W nauczaniu kluczowe jest wykorzystanie interaktywnych demonstracji prac studen-
tow oraz wynikéw dziatania przygotowanych wczesniej Srodowisk przez prowadzacego
zajecia. Takie podejscie pozwala studentom na eksperymentowanie z parametrami
w czasie rzeczywistym [20]. Takie podej$cie umozliwia ogoine zrozumienie zaleznosci
i wptywu réznych parametréw na zachowanie modelu SI [7].

4. Implementacja programu zajeé

4.1. Réznicowanie Pozioméw Zaawansowania

Skuteczna implementacja programu zaje¢ wymaga uwzglednienia zréznicowanego
poziomu przygotowania studentéw. Studenci poczatkujacy powinni koncentrowac sie
na zrozumieniu fundamentalnych konceptéw Sl i umie¢ wykorzysta¢ wysokopoziomowe
biblioteki takie jak Keras czy scikit-learn. Dla tej grupy kluczowe jest stopniowanie wie-
dzy, aby nie spowodowa¢ blokady absorpcji nowych informacji. W tym celu mozna
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stosowac¢ wizualizacje i interaktywne eksperymenty. Ta grupa jest uzytkownikiem na-
rzedzi Sl, w tym aktywnie korzysta z ustug S| w modelu SaaS.

Studenci zaawansowani mogg podejmowac sie implementaciji algorytméw w do-
wolnych jezykach programowania, najczesciej w Python oraz uczestniczenia w projek-
tach typu open-source. Ta grupa moze opiera¢ swojg prace na samodzielnej eksploracii
baz wiedzy, w tym publikacji naukowych. Jednoczesnie jest w stanie tworzy¢ samodziel-
nie osobne architektury $wiadczace ustugi SI w modelu SaaS.

4.2. Integracja z Przemystem i Praktyka

Wspbtpraca z przemystem jest kluczowa dla zapewnienia praktycznej relewalno$ci
programu nauczania. Zajecia powinny by¢ prowadzone - przynajmniej czesciowo -
przez praktykow z firm wykorzystujacych Sl. Takie podejscie daje szanse studentom na
wglad w rzeczywiste zastosowania technologii SI. Omawiane na zajeciach case studies
z obszaru przemystu - czy szerokiego biznesu - oparte powinny by¢ na realnych proble-
mach mozliwych do rozwigzania przez studentéw. Nie nalezy wskazywaé probleméw
abstrakcyjnych lub bardzo ztozonych.

Projekty w partnerstwie z firmami oferujq studentom mozliwos¢ pracy nad rzeczywi-
stymi wyzwaniami, np. w ramach praktyk, jednoczes$nie zapewniajac firmom dostep do
$wiezych pomystow i talentdéw. Staze i praktyki w firmach stanowig naturalng kontynua-
cje procesu edukacyjnego. Nauczyciel akademicki staje sie wiec mentorem studentéw
wchodzacych na rynek pracy co znaczaco zwieksza skuteczno$¢ procesu uczenia.

4.3. Ocena i ewaluacja postepow

System oceny musi by¢ dostosowany do specyfiki edukaciji SI. Z tego wzgledu po-
winien zawiera¢ walidacje teoretycznego zrozumienia, jak i praktycznej umiejetnosci im-
plementacji SI. Proponuije si¢, zeby ocena zawierata nastepujace czesci:

o 40% koncowej oceny — obecno$¢ na zajeciach i aktywnos¢ w dyskusii,

o 40% koncowej oceny — ocena implementacji i wynikéw eksperymentow,

o 20% koncowej oceny — weryfikacja rozumienia konceptow teoretycznych.

Projekty implementacyjne powinny by¢ dwéch typow: projekt sredniookresowy sku-
piajacy sie na prostych wdrozeniach tradycyjnej i nowoczesnej S| oraz projekt finalny
wymagajacy kompleksowego rozwigzania problemu wraz z analizg wynikéw. Waznym
elementem jest praktyczne demonstrowanie dziatajgcych systeméw Sl lub kawatkdw
algorytmow na zajeciach i wspdlne omawianie pluséw i minuséw danej implementacii.
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5. Ryzyka i wyzwania Sl w szkolnictwie
wyzszym

5.1. Zagrozenia dla integralnosci akademickiej

Masowe wprowadzenie narzedzi generatywnej Sl jest wyzwaniem dla integralnosci
akademickiej w szkolnictwie wyzszym. Badania wskazuja, ze wyniki S| sa poréwny-
walne lub lepsze od prac studentéw, co fundamentalnie podwaza tradycyjne metody
oceny [17, 5]. Problem ten jest szczegdlnie istotny w kontek$cie wzrostu mozliwosci
systemow takich jak Perplexity, Claude czy GPT-4, ktére moga generowac spojne i me-
rytoryczne odpowiedzi na ztozone problemu na poziomie akademickim. Z tego wzgledu
stosowanie w uczeniu o Sl narzedzi do detekeji plagiaryzmu nie wnosi warto$ci. Narze-
dzia te nie sg w stanie skutecznie identyfikowa¢ kodu programu generowanego przez
Al, zwtaszcza, ze coraz czesciej narzedzia programistyczne korzystajq z funkciji Sl na-
tywnie, np. copilot. Nalezy zaakceptowac fakt, ze przy ztozonych koncepcjach studenci
bedg wspiera¢ si¢ zapytaniami do Sl, w szczegdInosci w celu wygenerowania fragmen-
tow kodu zrédtowego programéw. Z tego wzgledu najwazniejszym jest wptywanie na
sposdb myslenia i dziatania studentow, a nie walidowanie pochodzenia kodu i tekstow.

5.2. Wplyw na rozw6j umiejetnosci krytycznego myslenia

Nadmiernie opieranie si¢ 0 narzedzia S| moze prowadzi¢ do ograniczenia umiejet-
nosci krytycznego myslenia u studentéw. Latwo$¢ dostepu do wynikéw z systemédw S
poprzez SaaS moze ogranicza¢ rozw6j autonomicznych umiejetno$ci problemowych,
poniewaz studenci mogg sta¢ sie nadmiernie zalezni od zewnetrznych narzedzi. W tym
moze tez nastepowac spadek checi drazenia informacii i szukania relacji w bazie wiedzy
skoro w modelu Saa$S student otrzymuje tanie i szybkie odpowiedzi. Stad istnieje po-
kusa nie rozwijania wtasnych proceséw myslowych [14].

Taka sytuacja moze prowadzi¢ do powierzchownego zrozumienia konceptéw Sl, po-
niewaz narzedzia Al moga dostarczac gotowych rozwigzan bez wymagania od studen-
tow przejscia przez ztozony proces myslowy [11]. Myslenie kreatywne moze ucierpiec,
jesli studenci bedg preferowac generowane tresci, zamiast rozwija¢ je samodzielnie.

Z tego wzgledu kluczowe jest w procesie edukacyjnym zachowanie zaufania do spo-
sobu oceny gdzie fundamentem jest umiejetno$¢ stosowania wiedzy i eksperymento-
wanie z SI.

6. Wnioski i Rekomendacje

Skuteczna edukacja S| wymaga fundamentalnej zmiany podej$cia pedagogicznego,
ktére taczy wykorzystanie nowoczesnych narzedzi prowadzenia laboratoridw z
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wizualizacjg dla zrozumienia podstawowych mechanizméw SI. Wymagane jest tez po-
taczenie teorii z praktyka - studenci musza zaréwno rozumie¢ matematyczne podstawy
algorytmaéw, jak i umie¢ wykorzystywac dostepne narzedzia w praktycznych aplikacjach.

Priorytetem jest stopniowe budowanie zrozumienia od prostych konceptoéw do zto-
zonych systemow wraz z jasnym wyjasnieniem ograniczen i ryzyk implementaciji. Algo-
rytmy studenci powinni pisa¢ samodzielnie jednak z przyzwoleniem na wspomaganie
sie narzedziami Sl typu copilot. Wazne jest tez zapewnienie praktycznej relewantnosci
programu studenta i umozliwienia mu zrozumienia rzeczywistych wyzwan w implemen-
tacji systemow S| w biznesie.
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