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Abstrakt: Pisanie esejow odgrywa kluczowa rolg w rozwoju kompetencji niezbgdnych na
réznych poziomach edukacji, zwtaszcza w naukach humanistycznych. Jednoczesnie eseje
stanowia nieodzowny element oceny dydaktycznej. Wspolczesne technologie przetwarza-
nia jezyka naturalnego (NLP) napedzane sztuczng inteligencja (SI) oferuja nauczycielom
mozliwo$¢ wsparcia, a nawet automatycznego oceniania prac pisemnych (Automated
Essay Scoring). Ze wzgledu na istotne implikacje pedagogiczne i spoteczno-kulturowe,
technologie te sa dzi$§ przedmiotem licznych analiz. W artykule przedstawiono komplek-
sowy przeglad technologii AES, obejmujacy jej histori¢ i pierwsze koncepcje, aktualny
stan uzycia, modele dzialania oraz kluczowe obszary krytyki. Ponadto nakreslone zostato
humanistyczne podejscie do wiaczania AES w praktyke pedagogiczna, ktore skupia si¢ na
optymalizacji korzysci ptynacych z jej wykorzystania oraz na ograniczaniu zagrozen, jakie
moze ona stwarza¢ dla humanistycznych wartosci pedagogiki.

Abstract: Writing essays plays a crucial role in developing essential competencies at various
levels of education, especially in the humanities. At the same time, essays constitute an in-
dispensable element of educational assessment. Modern Natural Language Processing (NLP)
technologies powered by Artificial Intelligence (Al) offer teachers the opportunity for sup-
port and even automated grading of written assignments (Automated Essay Scoring). Due to
significant pedagogical and socio-cultural implications, these technologies are the subject of
numerous analyses today. The article provides a comprehensive overview of AES (Automated
Essay Scoring) technologies, encompassing their history and initial concepts, current usage,
operation models, and key areas of critique. Additionally, a humanistic approach to integrat-
ing AES into pedagogical practice is outlined, focusing on optimizing the benefits derived
from its utilization and mitigating the threats it may pose to humanistic values of pedagogy.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, przetwarzanie jgzyka naturalnego, automatyczna
ocena esejow, AES, historia AES, krytyka AES, humanistyczne wartosci pedagogiki, hu-
manistyczne podejscie wdrozeniowe
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1. Wprowadzenie

Technologie przetwarzania jezyka naturalnego (Natural Language Proces-
sing) sg dostepne w wielu obszarach zycia spotecznego od konca ubiegtego wie-
ku. Jednak to osiagniecia ostatnich lat, oparte na nowych metodach sztucznej
inteligencji (Al), spowodowaty prawdziwa eksplozje zainteresowania, zarowno
wsrod naukowcdw, jak i opinii publicznej. Bezptatne udostgpnienie tzw. du-
zych modeli jezykowych (LLM), ktore wykorzystuja glebokie sieci neuronowe
i ogromne zbiory danych, takie jak ChatGPT, Bard czy StableLM, ozywito na-
dzieje technoutopistéw na $wiat wolny od przymusu pracy, a jednocze$nie obu-
dzito leki technologicznych katastrofistow, ktorzy widza w nich zagrozenie dla
spotecznego tadu i nadchodzacy zmierzch ludzkosci. Z jednej strony te dualng
optyke thumacza obecne w kulturze apokaliptyczne i utopijne wizje dotyczace
roli techniki, ktore — jak wskazuje Odo Marquard — sg efektem znacznego przy-
$pieszenia rozwoju techniki wzgledem zachowawczej i ,,powolnej” kultury (Ma-
rquard, 1994:90). Z drugiej, realna ocena wptywu, jaki technologie te wywieraja
na zycie spoteczne mierzona zmianami na rynku pracy, sposobie wykonywania
okreslonych profesji i funkcjonowania catych obszarow zycia spolecznego. Nie
bez powodu tego rodzaju technologie okresla si¢ mianem przelomowych inno-
wacji (disruptive technologies) (zob. Christensen, 1997), co w dostownym thu-
maczeniu oznacza ,,technologie zaktocajace” — w domysle — istniejace praktyki
spoteczne i wzory kulturowe.

Edukacja jest jednym z obszaréw, w ktorych technologie NLP zyskuja co-
raz wicksze znaczenie. Obecnie dyskusje wokot sztucznej inteligencji skupiaja
si¢ na duzych modelach jezykowych, takich jak wspomniany ChatGPT, kto-
ry uwazany jest za ,,ztoty standard” w generowaniu tre$ci. Niemniej na uwa-
ge zashuguja rOwniez zastosowania sztucznej inteligencji, ktére znajduja si¢ na
przeciwleglym biegunie, mianowicie systemow stuzacych do ewaluacji i oceny
wypowiedzi pisemnych. Tym bardziej, ze pomimo ich niezwykle dynamicznego
rozwoju w ostatniej dekadzie, sa one niemal nicobecne w polskim dyskursie
akademickim.

2. NLP w ewaluacji tekstu — historia i stan aktualny

Narzedzia przetwarzania je¢zyka naturalnego (NLP) stuzace do oceny i ewa-
luacji tekstu sa obecne w edukacji juz od konca lat 90. W literaturze przedmiotu
mozna zauwazy¢ ich podziat na dwie kategorie: pierwsza obejmuje narzedzia do
automatycznego oceniania, ktére okreslane sg terminami takimi jak: Automated
Essay Scoring (AES), Automated Essay Grading (AEG) oraz Automatic Short-
-Answer Scoring (ASAS) (zob. Bai i Stede, 2022; Woods et al., 2017). Druga ka-
tegoria sg narzedzia ewaluujgce tekst wystepujace pod szyldem Automatic Essay
Evaluation (AEE) i Automated Writing Evaluation (AWE). Narzegdzia z pierwszej
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kategorii maja na celu gtdéwnie dostarczanie dodatkowej oceny, szczeg6lnie przy-
datnej w przypadku egzamindéw krajowych, ktore zawierajag wypowiedzi pisem-
ne, takie jak krotkie i dlugie odpowiedzi na pytania testowe oraz eseje. Ponadto,
narzedzia te sg uzywane do zastgpienia cztowieka w sytuacjach, gdy nauczyciel
z zalozenia jest nieobecny, na przyktad w masowej edukacji online. Natomiast
narzedzia ewaluujace tekst, ktore oferuja natychmiastowa informacje zwrotna,
zostaly stworzone w celu wspierania uczniow i studentow podczas tworzenia
prac pisemnych oraz dostarczania nauczycielom dodatkowych metryk dotycza-
cych ich jakosci (Neslihan et al., 2020). Warto zauwazy¢, ze rozwigzania AES
1 AEE stanowig czesto dwa moduty jednego systemu, co sprawia, ze powyzszy
podziat jest czysto teoretyczny.

Szczegolnie obiecujagcym obszarem zastosowania rozwigzan AES 1 AEE jest
edukacja online. Zwlaszcza w modelach asynchronicznych opartych o uczenie
si¢ we wlasny tempie (self-paced), w tym w masowych kursach typu MOOC
(Massive Open Online Courses), ktore eliminujg obecno$¢ nauczyciela w pro-
cesie ksztalcenia. Ponadto, sa one wykorzystywane takze w pelnowartosciowym
e-learningu akademickim m.in. do ewaluacji wypowiedzi na forum dyskusyjnym
(Rutner i Scott, 2022).

Idea AES pojawila si¢ po raz pojawila si¢ w latach 60. w pracach Ellisa Pa-
ge’a, profesora psychologii edukacyjnej. Page, ktory podczas studiow pracowat
jako nauczyciel angielskiego dostrzegt, iz mozliwos$ci oferowane ze strony ma-
szyn obliczeniowych i rodzacej si¢ lingwistyki komputerowej moga wesprzedé
nauczyciela w zmudnym procesie sprawiania prac zaliczeniowych (Potts, 2005).
Jednak dla Page’a zastosowanie komputera oznaczato co$ wigcej niz tylko odcig-
zenie. To takze wigksza zgodnos$¢ oceny migedzy nauczycielem, a modelowanym
na nim komputerowym se¢dzig (Page, 1966). W efekcie miato to gwarantowac
bardziej obiektywny wynik i konsensus sprawdzajacych, co jest trudniejsze do
uzyskania migdzy dwojgiem oceniajacych nauczycieli. W swoich badaniach wy-
korzystywat rgcznie napisane eseje, ktore nastepnie przerabiat na karty perforo-
wane i wprowadzat do jednej z pierwszych, maszyn obliczeniowych zajmujacych
kilka pomieszczen. Program, ktory Page stworzyl w 1966 analizowal eseje pod
katem wystepowania okreslonych cech (features), ktore wedhug zatozen jego ze-
spotu, oznacza¢ miaty dobre pisarstwo. Byta to m.in. ilo$¢ dtugich zdan oraz
roznorodnos¢ jezykowa, ktore wskazywacé mialy na szeroki zaséb stow i umiejet-
no$¢ wyrazania ztozonych koncepcji. W 1968, po dwoch latach badan, opubliko-
wat wyniki badan nad pierwszym programem komputerowy Project Essay Grade
(PEQG) stuzacym temu zadaniu (Page, 1968). PEG nie byt nieefektywny z uwagi
na ogromne zasoby jakich wymagat do dzialania, jednak dowodzil, iz sama idea
komputerowej analizy tekstu jest mozliwa do przeprowadzenia, a ocena kompu-
tera i cztowieka okazujg si¢ zblizone. Dopiero w drugiej potowie lat 90. wzrost
mocy obliczeniowe komputeréw oraz rozw6j metod nauczania maszynowego
i algorytmiki przyniosty pierwsze komercyjne realizacje idei automatycznej oce-
ny esejow (AES).
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Jak si¢ okazuje automatyczne rozwigzania oceniajagce wypowiedzi pisemne
bynajmniej nie znajdujg si¢ na marginesie praktyki edukacyjnej. W Stanach Zjed-
noczonych sa obecnie masowo wykorzystywane w obszarze edukacji podstawo-
wej 1 sredniej. W 2019 roku systemy AES obecne byly w 21 stanach USA, z cze-
go tylko w trzech prace byly ponownie sprawdzane przez czlowieka (Feathers,
2019). Zdecydowanie rzadziej, gldownie w formie wspomagajacych asystentow,
stosowane sg w Niemczech, Chinach, Japonii i Meksyku (Bai i Stede, 2022).

Wisrdd dziesiatek systemow AES kilkanascie ma charakter komercyjny i jest
wykorzystywana w praktyce. Jednym z nich jest oprogramowanie Intelligent Es-
say Assessor brytyjskiej firmy Pearsons. Do 2018 zdazyto oceni¢ az 34 min stu-
denckich esejow w krajowych testach kwalifikacyjnych wysokiej rangi (Smith,
2018). Innym systemem wykorzystywanym na szeroka skale w USA jest e-rater
organizacji non-profit Educational Testing Service (ETS), ktora stosuje je w te-
stach SAT, GRE i TOEFL. Takze wspotczesna wersja Project Essay Grade (PEG),
obecnie nalezaca do firmy Measurement Incorporated, jest wykorzystywana by
rocznie oceni¢ blisko 10 miIn prac uczniow i studentow w USA (Measurement
Inc., n.d.). W przypadku masowej edukacji przez Internet powotana przez Ha-
rvard University i MIT platforma edX, oferuje narzgdzie Discern, ktore ocenia
prace tysigcy studentéw zapisanych na darmowe kursy online (Markoff, 2013).

3. Modele i skuteczno$¢ dzialania systemow AES

Modus operandi systemOw automatycznej oceny esejoOw opiera si¢ na trzech
filarach: 1) zbiorze cech tekstu (features), ktére podlegaja pomiarowi, 2) zbiorze
danych sktadajacych si¢ z ocenionych przez cztowieka wypowiedzi pisemnych
shluzacy do wytrenowania systemu, 3) technikach modelowania matematycznego
(Ramesh i Sanampudi, 2022).

Pierwsze systemy AES i wzorowane na nich rozwigzania wprowadzaty swo-
istg inzynieri¢ cech tekstu. Programy takie jak PEG Ellisa Page’a czy wspolcze-
sny e-rater firmy ETS analizujg tekst pod katem wskazanych przez ekspertow
cech, takich jak poprawnos$¢ gramatyczna, dlugosci zdan czy bogactwo leksykal-
ne, uznajac je za korelaty jakosci pracy (Woods et. al., 2017). Analizowane przez
programy cechy eksperckie umie$ci¢ mozna w trzech kategoriach: statystyczne,
zwigzane ze stylem oraz zwigzane z trescig. Ramesh i Sanampudi (2022) opra-
cowali liste cech w ramach wymienionych kategorii, ktore sg stosowane w wigk-
szosci systemow AES (Tabela 1).

Poszukujac wyzszej skutecznos$ci w prognozowaniu ocen wystawionych przez
cztowieka kolejne systemy wykorzystywaty najnowsze rozwigzania algorytmicz-
ne. Niezwykle skuteczne okazaly si¢ modele oparte o glebokie sieci neuronowe
(deep neural networks) i uczenie glgbokie (deep learing), ktore definiujg wiasne,
nisko poziomowe (low-level) syntaktyczne i semantyczne cechy tekstu (Ramesh
i Sanampudi, 2022). Stosuja one techniki modelowania wielowymiarowego
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Statystyczne cechy tekstu | Cechy analizujace styl | Cechy analizujace tres¢

Dlugos¢ eseju — liczby stow | Struktura zdan Spojnos¢ migdzy zdaniami
w dokumencie

Dhugo$¢ eseju — liczby zdan | Czgsci mowy Naktadanie si¢ (odpowiedzi
i wzorca odpowiedzi)
Srednia dtugo$¢ zdania Interpunkcja Znaczenie informacji
Srednia dlugo$é wyrazu Gramatyka Semantyczna rola wyrazéw
N-gram Operatory logiczne Poprawno$¢
Stownictwo Spojnosé

Zdania wyrazajace kluczowe
koncepcje

Tabela 1. Rodzaje cech wypowiedzi pisemnej analizowane przez programy AES
w modelach eksperckich. Za Ramesh i Sanampudi (2022).

przez co odchodza od podejscia, zgodnie z ktorym cechy modelu powinny nasla-
dowac¢ ludzkie rozumowanie (Woods et. al, 2017). Skuteczne okazujg si¢ takze
modele wytrenowane wczesniej (pre-trained) jak np. BERT firmy Google i jego
pochodne, za$ za najlepsze uwaza si¢ dzi§ modele hybrydowe taczace ekspercka
inzynieri¢ cech z glgbokimi sieciami neuronowymi (Li et al., 2023).

Aby system AES mogl pelni¢ swoja rolg, a wige dostarcza¢ oceny zblizone;j
do oceny czlowieka, konieczne jest uczenie go na duzym zbiorze danych. Wedtug
firmy Pearsons do wytrenowania systemu oceniajacego jedno otwarte pytanie
potrzebne jest co najmniej 2000 do 5000 sprawdzonych prac (Barshay, 2022).
Wspolczesnie istnieje co najmniej kilkanascie anglojezycznych zbioréw danych,
z ktoérych korzysta si¢ do trenowania modeli AES (Ramesh i Sanampudi, 2022).
Najczesciej wykorzystywany jest zbior danych anglojezycznych udostepniony
w 2012 roku przez platforme Kaggle, spotke-corke Google, w ramach konkur-
su Automatic Student Assessment Prize (ASAP). Ramesha i Sanampudi (2022)
szacuja, ze dane ASAP sa dzi§ wykorzystywane do uczenia 90% systeméw dzia-
fajacych w jezyku angielskim. Zbior sktada si¢ zarowno z danych do trenowania
systemow oceniajace eseje (ASAP-AES), jak i krotkich odpowiedzi pisemnych
(ASAP-SAS). W sktad pierwszego wchodzi blisko 13 000 esejow o charakterze
narracyjnym, argumentacyjnym oraz bazujagcym na zrodtach, napisanych przez
amerykanskich uczniow z klas 7-10 (Mathiasa i Bhattacharyi, 2020).

Ostatnim elementem jest modelowanie matematyczne. Systemy analizujace
cechy statystyczne wykorzystuja regresje liniowa, za§ w przypadku cech zwigza-
nych ze stylem czy trescig stosowane sa modele sieci neuronowych lub utajona
analiza semantyczna (Latent Semantic Analysis).
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Probujac okresli¢ skuteczno$é oceny systemow AES nalezy zauwazy¢, ze
podobnie jak z kazdg inng metoda oceniania musza one odznaczac si¢ trzema ce-
chami: waznoscig (validity), uczciwoscia (fairness) 1 wiarygodnoscia (reliability)
(Chung et al., 2003). W przypadku systemu komputerowego kluczowa jest wia-
rygodnos¢, ktora najczesciej oznacza zgodno$¢ oceny wystawionej przez system
z tzw. prawdziwg oceng (true score), czyli usredniong oceng dwoch ludzi (inter-
-rater agreement). Do okre$lenia zgodno$ci stosuje si¢ metody statystyczne, ta-
kie jak: wazona kappa, $redni bezwzgledny btad procentowy oraz wspotczynnik
korelacji Pearsona (Shehab et al., 2016). Dla systemow uznanych za wiarygodne,
a tym samym skuteczne, przyjmuje si¢ odsetek zgodnosci z czlowiekiem na po-
ziomie co najmniej 75% (Graham et al., 2012).

Dla badan nad skutecznos$cig systemow AES w nasladowaniu oceny cztowie-
ka przetomowym momentem byt rok 2012, gdy fundacja Hewlett zorganizowa-
fa konkurs Automated Student Assessment Prize (ASAP). W konkursie studenci
z catego $wiata rywalizujg z najwigkszymi komercyjnymi dostarczycielami roz-
wigzan AES o tytul najbardziej skutecznego modelu AES i ASAS (UoA, 2012).
Najlepsze systemy okazuja si¢ przewidywac nieco powyzej 80% ocen wystawio-
nych przez czlowieka (Paruchuri, 2013). Dzi$ eksperymentalne rozwigzania opar-
te o glebokie uczenie si¢ 1 glgbokie sieci neuronowe moga by¢ jeszcze skuteczniej-
sze osiagajac zbieznos¢ z cztowiekiem na poziomie 95% (Nguyen i Dery, 2016).

4. Punkty sporne

Wysoka skuteczno$¢ wspotczesnych systemow AES nie oznacza, Ze sa one
pozbawione wad i problemow. Istnieje wiele punktow spornych dotyczacych
sposobu ich funkcjonowania. Krytyka dotyczy glownie tego, co w istocie owe
systemy mierza, czy sa wiarygodne, czy potrafig przekazaé wartosciowy feed-
back oraz jak ogolnie oddziatujg na edukacje.

Pierwszy z obszarow krytyki dotyczy wiarygodnosci oceny systemu. W 2012
roku Mark Shermis przeprowadzil badanie systemow AES na probie 22 tys.
krotkich esejow uczniow szkot podstawowych i srednich ocenianych niezalez-
nie przez program komputerowy i przeszkolonych czytelnikow (Shermis, 2014).
Badanie to wykazato brak istotnej statystycznie rdznicy, co wywolalo zarow-
no skrajnie entuzjastyczne jak i sceptyczne reakcje. Wsrod sceptykow znalazt
si¢ Les Perelman, wyktadowca pisarstwa i sktadu na MIT, ktory wskazat istot-
ne bledy metodologiczne badania oraz ograniczenia podwazajace sens tworze-
nia rozwigzan automatyzujgcych ocenianie prac pisemnych (Perelman, 2013).
Dowodzil, ze algorytmy nie oceniajg jakoSci eseju pod katem znaczenia i zgod-
nosci z faktami, co oznacza, ze tatwo je zmanipulowa¢. Dowiodl tego tworzac
ze swoimi studentami generator esejow BABEL (Basic Automatic B.S. Essay
Language), ktory byt w stanie oszuka¢ kazdy komercyjny system AES tworzac
nonsensowne i fikcyjne tresci uzyskujac przy tym najwyzsze oceny.
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Analiza Perelmana stata si¢ postawa do zorganizowania petycji online, w kto-
rej krytyczne stanowisko na temat wykorzystania systemow AES w kluczowych
egzaminach i testach koncowych wyrazito ponad 4000 nauczycieli i wyktadow-
cow akademickich, w tym Noam Chomsky. Apel srodowiska nie wptynat jednak
w zaden sposob na decydentow w USA. W 2020 roku Perelman ponownie prze-
analizowatl powszechnie wykorzystywany w USA system e-rater dowodzac, iz
nadal nie rozpoznaje on nonsensownych zdan i zwrotéw, co powinno dyskwali-
fikowac go z uzycia w egzaminach pisemnych wysokiej rangi (Perelman, 2020).

Takze sposob uczenia si¢ systemoéw AES, a wige trenowania ich na zbiorze
esejow 1 skojarzonych z nimi ocen, budzi kontrowersje. Badania algorytmow
uczacych si¢ dowodza, iz system wytrenowany na zbiorze ocenionych przez
konkretnego cztowieka prac przejmuje rowniez jego uprzedzenia (Amorim et
al., 2018). Dotycza one najczgsciej grup spotecznych oraz plci, co okazuje si¢
mie¢ odzwierciedlenie w wystawionych ocenach. Co wiecej, jak zauwaza Emily
Bender, systemy uczace si¢ maszynowo wzmacniajg 0w efekt (Feathers, 2019).
Wida¢é to na przykladzie narzedzia e-rater firmy ETS wykorzystywanego m.in.
w egzaminach wstepnych na amerykanskie uczelnie (GRE) oraz do sprawdzania
kompetencji jezykowych (TOEFL). Badania ETS wykazaly, ze w porownaniu
z czlowiekiem narzedzia te faworyzujg osoby z Chin, za$ dyskryminuja Afro-
amerykanow, osoby pochodzenia arabskiego oraz Latynosow (Feathers, 2019).
Obiektywno$¢ systemu okazuje si¢ zatem zalezna od obiektywnosci osoby, na
ktorej jest on modelowany. Oznacza to, ze doskonata maszyna oceniajaca, ktora
bytaby wolna od jakichkolwiek uprzedzen nie jest mozliwa. Powyzszy fakt budzi
nieuchronnie watpliwosci natury etycznej, zwlaszcza w przypadku stosowania
tego rodzaju rozwigzan do egzaminoéw kwalifikacyjnych, w ktorych uczestnicza
osoby z r6znych warstw spotecznych i kultur.

Niedoskonato$¢ modeli dotyczy takze kwestii jezyka w jakim system jest tre-
nowany. Nieliczna literatura sugeruje, ze w réznych jezykach zgodnos$¢ systemu
z oceng wystawiong przez cztowieka oraz jego wiarygodnos¢ rozumiana jako
rozpoznawanie fikcyjnych i nonsensownych tresci, moze by¢ rézna. W jednym
z badan nad systemami AES operujacymi w jezyku niemieckim probowano prze-
widzie¢ zar6wno oceng koncowa, jak i punktacje czastkowa studenckich esejow
(Horbach et al., 2017). Niestety zastosowane przez badaczy dwa rézne podejscia,
model sieci neuronowych oraz nadzorowany model nauczania maszynowego
oparty o cechy, okazaly si¢ znacznie mniej skuteczne od przewidywan. Autorzy
badania przypisali uzyskany wynik zarowno ztozonosci jezyka niemieckiego, jak
i wysokiemu poziomowi umiej¢tnosci pisania wykazanemu w esejach.

Nie rozumiejac tresci wypowiedzi pisemnej systemy AES nie mogg zaofero-
wac tego, co kazdy student moze otrzymac od swojego wyktadowcy — precyzyjne-
go feedbacku na temat pracy (Ke i Ng, 2019). Nalezy zauwazy¢, ze ten aspekt sys-
temow AES bedzie si¢ roznit si¢ w zaleznosci od sposobu dziatania jego modelu.
Modele oparte o cechy wskazane przez ekspertow, okreslane jako ,,biale skrzynki”
(white-box) ze wzgledu na pelng wiedze o tym jak dzialaja, oferujg informacje
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zwrotng na temat statystycznych, syntaktycznych czy leksykalnych walorow
pracy. W przypadku bardziej skutecznych modeli opartych o glebokie sieci neu-
ronowe oraz modele wytrenowane wczesniej (pre-trained) mamy do czynienia
z ,,czarnymi skrzynkami” (black-box). Oznacza to, ze nie mozna doktadnie ustali¢
sposobu dziatania systemu, a zatem nie ma mozliwosci uzyskania jakiejkolwiek
informacji zwrotnej o sktadowych oceny. Wedtug niektorych krytykow ta sytuacja
moze powodowac spadek motywacji do pisania, zwlaszcza wsrod studentow, kto-
rych prace bgdg oceniane przez drugi typ systemow (Dikli i Semire, 2006).

Wreszcie zapyta¢ nalezy o nauczyciela, ktorego aktywnos¢ zawodowa pod-
lega¢ bedzie zmianom wywotanym przez omawiane technologie. W przypadku
krotkich wypowiedzi w testach o charakterze odtworczym systemy AES niewat-
pliwie pozwalaja oszczedzi¢ czas, ktory moze by¢ spozytkowany na inne, bar-
dziej warto$ciowe zadania. Powazne watpliwosci dotycza sytuacji, gdy system
AES mialby zastapi¢ nauczyciela w ocenie tworczych prac, zwlaszcza wlasnego
ucznia czy studenta. To wlasnie w eseju nauczyciel sprawdza postepy swojego
podopiecznego, ale takze poznaje jego osobowos¢ w sposob niedostepny na za-
jeciach grupowych. Pisanie jako forma aktywnosci jest bowiem osadzona w in-
tymnosci. Udziela czytelnikowi dostep do czesci swojego prywatnego Swiata.
Dlatego dla nauczyciela esej jest narzedziem budowania relacji z uczniem, co
picknie pokazatl np. nagrodzony Oskarami film Darrena Aronofskiego The Wha-
le. Aktualnie obawa o eliminacje tego aspektu edukacji jest znikoma i dotyczy
wylacznie modeli akademickiej edukacji online, ktore realizowane sa w neolibe-
ralnym paradygmacie technologicznym (MOOC). Zorientowanie na skalowal-
nos$¢ i redukcje kosztochtonnos$ci chetnie korzystajg bowiem z wszelkich techno-
logii automatyzujacych.

5. Perspektywy

Przeprowadzona analiza przyblizyla rézne konteksty technologii automa-
tycznego oceniania wypowiedzi pisemnych ukazujac zar6wno przestrzen szans,
jak i ryzyka. Jakie perspektywy rysuja si¢ zatem dla technologii AES? W opinii
Ananta Agarwala, CEO platformy edX i profesor MIT, rozwoj systemow tego
typu jest nieuchronny, gdyz oferujg one nie tylko oszczedno$¢ czasu nauczyciela,
ale takze natychmiastowa informacj¢ zwrotna, ktéora ma szczegdlne znaczenie
w ksztatceniu online (Markoff, 2013). Powyzsza opinia wydaje si¢ nie dostrzegac
zarysowanych wczesniej problemow zwigzanych z AES. Wyrazona jest bowiem
z punktu sektora EdTech, generujacego miliardowe zyski kazdego roku i lobbu-
jacego w USA za bardziej odwaznymi wdrozeniami systemow SI w edukacji.
Trudno uzna¢ ja za obiektywna i majacg na uwadze przede wszystkim dobro
edukacji. Dlatego warto uzupetic ja o inne perspektywy.

Dla utalentowanego inzyniera, laureata konkursu studenckiego ASAP Vika-
sa Paruchuri, nauczyciele powinni by¢ zaznajomieni z systemami AES, zeby
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wiedzie¢ jak najlepiej je wykorzystac, ale tez czy w ogole to robi¢ (Vikas, 2013).
W jego opinii, o tym czy nalezy je stosowaé¢ w konkretnej sytuacji, np. w przy-
padku otwartych pytan w tescie czy tez by oceni¢ szkic pracy zaliczeniowej, po-
winni decydowa¢ samodzielnie kierujac si¢ potencjalng korzyscig jaka odniesie
student.

Widoczne powyzej upodmiotowienie nauczycieli w procesie spotecznej re-
cepcji technologii AES kontrastuje z idealistyczng i atechniczng optyka Erica
Thomasa, wyktadowcy dziennikarstwa na University of Kansas. Thomas (2023)
uwaza, ze nauczyciele i instytucje powinny oprzec si¢ pokusie efektywnosci ofe-
rowanej przez technike. Zamiast tego proponuje ukaza¢ studentom wartos¢ ucze-
nia si¢ przez trudne, a czesto pelne pokory proby napisania czegos$ znaczacego,
jednoczes$nie w pelni angazujac si¢ w ten proces.

Wywazong i zorientowang pedagogicznie postawe w aspekcie wykorzystania
technologii AES w edukacji reprezentuje z kolei australijskie srodowisko eduka-
cyjne. W 2018 roku National Education Council, m.in. na podstawie raportow
sporzadzonych przez Lesa Perelmana, uchylita plany Ministra Edukacji, ktore
zaktadaty wprowadzenie systemu AES w krajowych egzaminach oceny kompe-
tencji (NAPLAN) (Koziol et. al., 2018). W 2022 roku rozpoczeto kolejne podej-
$cie do wdrozenia AES w australijskim systemie szkolnictwa uzalezniajac je tym
razem od wynikéw przeprowadzonych badan. Biata ksigga opracowana przez
naukowcow z University of Sidney sugeruje, iz AES moze by¢ wartosciowe za-
rowno dla uczniéw jak i nauczycieli pod warunkiem spetienia okre§lonych wa-
runkow (Gulson et al., 2022), w tym:

» Ustanowienia jednolitych, etycznych wytycznych dla szkét kupujacych
systemy AES od komercyjnych firm Edtech,

» Stworzenia wytycznych dotyczacych najlepszych praktyk w zakresie wy-
korzystania sztucznej inteligencji w szkotach,

* Powotania niezaleznego organu doradczego ds. oceny na duza skale,

» Ustanowienia ramy teoretycznej dla analizy ryzyka, za pomoca ktorej kla-
syfikowane beda potencjalne szkody wynikajace z przyjecia AES w kon-
kretnych kontekstach oceniania i dziatania szkoty,

*  Wyciagania wnioskow z wdrozen AES na duza skale w USA i innych
regionach, uwzgledniajac implikacje etyczne, prawne i finansowe oraz
wplyw na proces decyzyjny w szkotach, uczelniach i regionach,

* Przed wdrozeniem wykorzystanie wiedzy interesariuszy z wielu lokaliza-
cji 1 poziomoéw podejmowania decyzji, w tym nauczycieli,

» Niestosowania AES w testach krajowych wysokiej rangi, ktéorych wyniki
majg istotne znaczenie dla poszczegolnych oséb lub szkoty.

Troska o dobro edukacji i zachowanie humanistycznych wartosci pedagogi-
ki, ktora przebija przez powyzsze rekomendacje, wydaje si¢ kierunkiem god-
nym nasladowania. Wspotbrzmi z tym, co John Naisbitt zawarl w prostej frazie
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,»high tech, high touch”, a wigc by rozwojowi techniki towarzyszyto wicksze
wyczulenie na kwestie wartosci, tak by ,,wspiera¢ technologie, ktore zachowuja
nasze czlowieczenstwo i odrzucaé te, ktore je podwazajg” (Naisbitt, 1999:26).
Jesli zatem systemy AES nie beda nigdy w stanie dostrzec iskry geniuszu, au-
tentycznosci czy prawdy stojacej za autorem dobrego eseju, przy okazji rozwija-
jac relacje miedzyludzkie, to w czym tak naprawd¢ waznym mogg nam pomoc?
Z pewnoscig istniejg mniej znaczace i pracochtonne obszary edukacji, ktore od-
niosg z pewnoscig pewna korzys¢. Jednak zbyt szerokie ich uzycie, do czego
zmierza obecnie system ewaluacji w USA, doprowadzi¢ moze do edukacyjnej
dystopii: edukacji bez oceniajgcego i ocenianego, opartej wytgcznie na interakceji
systemow sztucznej inteligencji, ktore w imieniu kazdej ze stron begda tworzy¢
i sprawdzac¢ prace.
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