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Streszczenie
Celem pracy jest zbadanie, jak interakcja z narzedziami opartymi na algorytmach sztucznej inteligencji
ksztattuje rozwdj dzieci i miodziezy, ze szczegdlnym uwzglednieniem ich zdolnosci poznawczych,

emocji oraz relacji spotecznych.

Stowa kluczowe
Sztuczna Inteligencja, Al, Rozwdj dzieci, Rozw6j mtodziezy, Relacje spoteczne, Zdolnosci poznawcze
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Abstract

The aim of the work is to examine how interaction with tools based on artificial intelligence algorithms

shapes the development of children and adolescents, with particular emphasis on their cognitive abilities,
emotions and social relations.

Keywords

Artificial Intelligence, AI, Child development, Adolescent development, Social relations, Cognitive
abilities
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Wstep

Wspotczesny $wiat ulega dynamicznym zmianom, a rozwoj technologii i wzrost
powszechno$ci narzedzi cyfrowych staje si¢ nieodlgcznym elementem codziennego Zycia.
Wptyw komputeryzacji na rozne dziedziny zycia jest niezaprzeczalny w tym réwniez rozwoj,
wychowanie 1 edukacje dzieci oraz mtodziezy. Postep technologiczny, zwtaszcza w dziedzinie
sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, Al), w coraz wigkszym stopniu ksztattuje
srodowisko, w ktérym dorastajg wspotczesne pokolenia. Mimo, zZe jeszcze niedawno Al byta
traktowana jako futurystyczna wizja, obecnie ma wptyw rézne cechy naszego funkcjonowania
— od medycyny, przez rynek pracy, az po edukacje (Russell & Norvig, 2022, s.19-35). Jej
rozw6j jest napedzany przez postepy w dziedzinach takich jak uczenie maszynowe,
przetwarzanie j¢zyka naturalnego czy wizja komputerowa (Goodfellow, Bengio & Courville,
2018). Nowoczesne technologie cyfrowe juz we wezesnym etapie rozwoju dziecka widocznie
wplywaja na sposéb, w jaki si¢ komunikuje, ksztattuje swoja tozsamos¢,
a takze przyswaja wiedz¢, wypierajac tym samym Srodki oddziatywania starego nurtu oraz
autorytety zycia publicznego (Livingstone & Helsper, 2007). Coraz cz¢stszym zjawiskiem jest
to, ze dziecko, zanim nauczy si¢ mowi¢, wie, jak obstuzy¢ aplikacj¢ w telefonie, gry
interaktywne, platformy socjalne oraz inne programy zbierajace i przechowujace informacje
o danej personie, spedzajac srednio 42 minuty dziennie korzystajac z mediéw ekranowych.
(Common Sense Media, 2017). Algorytmy potrafig dostosowac si¢ do wieku 1 potrzeb, a nawet
dorasta¢ wraz z odbiorca, dostarczajac tym samym dopasowane tresci skupiajace uwage
uzytkownika i modyfikujac je w taki sposob, aby uwaga interesanta byta skupiona jak najdiuze;j
w aplikacji, w ktorej aktualnie przebywa (Turkle, 2011, s.169-170). Cztowiek staje si¢ poniekad
produktem, ktérego zaptatg za korzystanie z ustugi jest czas spedzony w witrynie internetowe;j,
gdzie podawane sg tresci majace wplynac na postrzeganie rzeczywistosci przez uzytkownika

w zaprogramowany przekaz tworcow algorytmu (Van Dijck, 2013).

Aplikacje, w tym edukacyjne, wykorzystujace sztuczng inteligencje (Al), staja si¢ coraz
popularniejsze wsrdéd dzieci i miodziezy. Dzigki nim dzieci moga uczy¢ si¢ w trybie
interaktywnym 1 dostosowanym do swoich indywidualnych potrzeb. Al moze dostarczac
spersonalizowane tresci edukacyjne, analizowa¢ postepy uczniow i dostosowywac program
nauczania. Coraz czesciej, oprocz dzieci 1 mlodziezy Al wspiera rowniez nauczycieli

1 pedagogdéw, umozliwiajagc lepsze dopasowanie tresci edukacyjnych do indywidualnych
4
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potrzeb ucznidw oraz pomagajagc w monitorowaniu ich postepéw (Selwyn, 2022). Wiele
narzedzi cyfrowych pozwala réwniez na bardziej spersonalizowane podejscie do edukacji,
co moze zwigksza¢ efektywno$¢ nauki i motywacje uczniow. Tego typu algorytmy sprzyjaja
rozwijaniu umiejetnosci poznawczych, logicznego myslenia oraz kreatywnosci (Vygotsky,

1978).

Jednakze wraz z licznymi pozytywnymi zastosowaniami, pojawiajg si¢ takze wyzwania
1 potencjalne zagrozenia zwigzane z nadmiernym wptywem technologii na rozwoj psychiczny
oraz spoteczny mtodych. Z jednej strony Al moze pomdc dzieciom w rozwijaniu umiejetnosci
cyfrowych oraz przygotowac je do funkcjonowania w zglobalizowanym i zautomatyzowanym
$wiecie. Z drugiej strony czgste i intensywne korzystanie z technologii cyfrowych moze
prowadzi¢ do probleméw zwigzanych z koncentracja uwagi, ostabieniem zdolnosci
do myslenia krytycznego, a takze ograniczeniem interakcji mig¢dzyludzkich (Christakis
& Moreno, 2009; Kowaluk-Romanek, 2019). Dzieci, ktére zbyt wczesnie i zbyt intensywnie
wchodza w kontakt z technologiami cyfrowymi, moga doswiadcza¢ problemow
z nawigzywaniem relacji spotecznych, trudnosci w komunikacji interpersonalnej, a takze
wykazywa¢ tendencje do izolacji 1 osamotnienia, co w przysztosci moze przetozy¢
si¢ na zaburzenia psychiczno-spoteczne, a takze na zwigkszong podatno$¢ na depresje
lub podejmowanie prob samobojczych. Szczegdlnie podatne na tego typu prawdopodobienstwa
beda dzieci od najmtodszych lat zastepujace interakcje spoleczne kontaktami z technologia

(Livingstone & Helsper, 2007).

Dlatego istnieje wiele dylematow zwigzanych z rola spoleczenstwa, odpowiedzialnoscia
rodzicéw oraz instytucji edukacyjnych w ksztattowaniu wtasciwych postaw wobec sztuczne;j
inteligencji, ktoére powinny we wlasciwy i etyczny sposob ksztattowac i1 nadzorowac dostep
dzieci 1 mlodziezy, aby jej wpltyw byl jak najbardziej korzystny, a ryzyko ograniczone
(Christakis & Moreno, 2009). Wprowadzenie Al do edukacji i zycia codziennego dzieci
powinno by¢ bowiem S$ciSle kontrolowane i1 regulowane, aby unikna¢ dlugofalowych

konsekwencji oraz ewentualnych negatywnych skutkow.

Kolejng istotng sprawg jest bezpieczenstwo online. Al moze pomaga¢ w monitorowaniu
zachowan online 1 wykrywaniu potencjalnych zagrozen, co pozwala rodzicom i opiekunom na
zapewnienie bezpiecznego srodowiska online. Jest to szczegdlnie wazne w dobie, gdy miodzi
ludzie spedzaja coraz wigcej czasu z inteligentnymi urzadzeniami i aplikacjami (Twenge,

2017). Sztuczna inteligencja moze ostrzega¢ przed kontaktami z nieodpowiednimi tresciami

5
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lub osobami, co zwigksza ochrone dzieci w cyfrowym S$wiecie. Algorytmy Al sg roOwniez
skuteczne w wykrywaniu cyberprzemocy czy prob oszustw, analizujagc wzorce zachowan

uzytkownikéw w sieci (Shamiulla, 2019).

Dodatkowo zaawansowane technologie pozwalaja na tworzenie filtrow tresci, ktore chronig
mitodziez przed dostepem do szkodliwych materialdow. Wspodtczesne aplikacje edukacyjne
wspierane przez Al ucza mtodych ludzi zasad bezpiecznego korzystania z Internetu,
co przyczynia si¢ do ich swiadomego funkcjonowania w srodowisku cyfrowym (Livingstone,
2011). Platformy spotecznos$ciowe réwniez wykorzystujg sztuczng inteligencj¢ do usuwania
toksycznych tre$ci i promowania pozytywnych interakcji. Personalizowane porady dostarczane
przez systemy Al pomagaja uzytkownikom w rozpoznawaniu potencjalnych zagrozen, takich

jak phishing czy manipulacja w sieci (Gillespie, 2018; Zhou, 2021).

Narzedzia te wspieraja rowniez budowanie zdrowych nawykéw cyfrowych, takich jak
ograniczanie czasu spedzanego przed ekranem. Mimo to nalezy pamieta, ze sztuczna
inteligencja, cho¢ niezwykle pomocna, nie zastapi roli rodzicow i opiekunow w edukacji
mlodziezy na temat bezpiecznego korzystania z technologii (Turkle, 2011). Szczegdlnie w erze
komercjalizacji ustug cyfrowych, gdzie kazdego uzytkownika stara si¢ zmonetyzowac poprzez
wyswietlanie tresci sponsorowanych, co znacznie utrudnia wprowadzenie idei, algorytmow

ograniczajacych spedzanie czasu przed ekranem.

Niniejsza praca ma na celu zbadanie, jak interakcja z narzedziami opartymi o algorytmy
sztucznej inteligencji ksztattujg rozwoj dzieci 1 mtodziezy. Cele szczegdtowe pracy obejmuja
analiz¢ wplywu sztucznej inteligencji na rézne plaszczyzny funkcjonowania mtodziezy.
Po pierwsze, skoncentrowano si¢ na ocenie jej oddzialywania na zdolnos$ci poznawcze, takie
jak koncentracja, pami¢¢ robocza czy umiejetno$¢ rozwigzywania problemow. Po drugie,
podjeto si¢ analizy wpltywu Al na emocje mtodych ludzi, w tym poziom stresu, satysfakcje oraz
poczucie wlasnej wartosci. Po trzecie, zbadano, w jaki sposob technologie Al ksztaltuja relacje
spoteczne mtodziezy zar6wno w przestrzeni wirtualnej, jak i w codziennych kontaktach
w S$wiecie realnym. Szczegélng uwage poswigci si¢ mozliwym dlugoterminowym
konsekwencjom wynikajacym z wczesnej interakcji z zaawansowanymi technologiami.
Przedstawione w pracy analizy oraz wnioski majg na celu nie tylko ukazanie wptywu Al
na rozw0j mtodych ludzi, ale takze wypracowanie wskazowek, jak ksztattowa¢ odpowiedzialne
podejscie do tej technologii. Moze to sta¢ si¢ istotnym wsparciem dla rodzicéw, nauczycieli

oraz decydentdéw, ktérzy majg wplyw na przysztos¢ cyfrowego pokolenia szczegdlnie w tak
6
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waznych dziedzinach jak edukacja, zdrowie psychiczne, rozw6j emocjonalny oraz zdolnos¢

do nawigzywania relacji spotecznych.

W pracy sformutowano takze podstawowe hipotezy badawcze, ktore poddano weryfikacji:

e HI: Korzystanie z technologii opartych na Al ma istotny wplyw na zdolnosci
poznawcze mtodziezy, zwigkszajac ich efektywno$¢ w zadaniach wymagajacych
analizy 1 przetwarzania informacji.

e H2: Sztuczna inteligencja w $rodowisku cyfrowym wplywa na poziom emocji u dzieci
1 mtodziezy, zarowno pozytywnie (np. poprzez redukcje stresu dzigki aplikacjom
wspierajagcym), jak i negatywnie (np. poprzez uzaleznienie od urzadzen).

o H3: Wykorzystanie AI w komunikacji cyfrowej modyfikuje sposob budowania relacji
spotecznych wséréd milodych ludzi, wplywajac na ich zdolno$¢ do nawigzywania

1 utrzymywania kontaktow w rzeczywistosci offline.

W oparciu o powyzsze hipotezy sformutowano pytania badawcze:

1. W jaki sposob Al wptywa na koncentracj¢ i pamig¢¢ robocza u dzieci i mtodziezy?

2. Czy korzystanie z Al wspomaga rozw0j emocjonalny mtodych uzytkownikow,
czy raczej prowadzi do zwigkszenia poziomu stresu?

3. Jakie zmiany w interakcjach spotecznych milodziezy wynikaja z wykorzystania

Al w komunikacji i mediach spoteczno$ciowych?

Do przeprowadzenia analizy zaplanowano wykorzystanie nast¢pujacych narzedzi badawczych:

o Kwestionariusza Dobrobytu Cyfrowego opracowanego na potrzeby niniejszej pracy.
o Skali Leku Spotecznego Leibowitza (The Leibowitz Social Anxiety Scale — LSAS).

o Testu pamigci roboczej, stworzonego na potrzeby niniejszej analizy.

Praca ma na celu nie tylko zrozumienie wptywu Al na r6zne ujecia rozwoju mtodych ludzi, ale
takze wskazanie potencjalnych wyzwan i zagrozen zwigzanych z rosngcg obecnoscig sztucznej

inteligencji w ich codziennym zyciu.
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Rozdzial 1. Sztuczna inteligencja — podstawowe pojecia i zastosowania

Pierwszy rozdzial pracy jest pos$wigcony przedstawieniu podstawowych pojec
zwigzanych z tematem, takich jak definicje sztucznej inteligencji, jej obecne zastosowania
w zyciu codziennym, edukacji oraz formy, w jakich moze by¢ wykorzystywana przez dzieci
1 mlodziez. Poczatki sztucznej inteligencji si¢gaja potowy XX wieku, kiedy to Alan Turing
zadat pytanie: "Czy maszyny moga mys$le¢?" i zaproponowat stynny test Turinga jako sposob
oceny inteligencji maszyn (Turing, 1950). W kolejnych dekadach Al przeszia przez rozne fazy
rozwoju, od entuzjazmu po tzw. "zimy Al", czyli okresy spowolnienia badan i inwestycji.
Jednak w ostatnich latach obserwujemy gwaltowny wzrost zainteresowania uczeniem
maszynowym, gtéwnie dzigki dostepnosci duzych zbioréw danych oraz zwigkszonej mocy

obliczeniowej (Nilsson, 2010).

Wspoélczesne zastosowania sztucznej inteligencji sa niezwykle szerokie i réznorodne.
W medycynie algorytmy pomagaja w diagnozowaniu choréb poprzez analiz¢ obrazéow
medycznych z precyzja przewyzszajaca ludzkich specjalistow (Esteva, 2017). W sektorze
finansowym jest wykorzystywana do analizy ryzyka, wykrywania oszustw oraz automatyzacji
procesow decyzyjnych (Lakhchini, 2022). W przemysle wspomaga optymalizacj¢ proceséw
produkcyjnych, zarzadzanie lancuchem dostaw oraz przewidywanie awarii maszyn (Lee,

Bagheri, & Kao, 2015).

Jednocze$nie rozwoj Al stawia przed nami wiele wyzwan i rodzi liczne pytania etyczne.
Kwestie takie jak prywatnos¢ danych, bezpieczenstwo systeméw autonomicznych, uprzedzenia
algorytmiczne czy wptyw na rynek pracy sg przedmiotem intensywnych debat (Floridi, 2018).
W miare jak sztuczna inteligencja staje si¢ coraz bardziej integralng czg$cig naszego zycia,
konieczne jest zrozumienie jej podstawowych poje¢ oraz swiadome podejscie do jej wdrazania

i regulacji.

Celem tego rozdziatu jest przedstawienie fundamentalnych koncepcji zwiazanych z sztuczna
inteligencja oraz omowienie jej gtownych zastosowan. Rozpoczniemy od definicji Al i jej
historii, nastepnie omowimy kluczowe pojecia, takie jak uczenie maszynowe, sieci neuronowe

czy przetwarzanie jezyka naturalnego. Przedstawione zostang rdzne podejscia do uczenia
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maszynowego, takie jak uczenie nadzorowane, nienadzorowane 1 przez wzmacnianie,

z podkres$leniem ich zalet, ograniczen i obszardw zastosowan.

Przyjrzymy si¢ rowniez praktycznym zastosowaniom w roznych sektorach gospodarki i zycia
codziennego, podkreslajac zarowno korzysci, jak i potencjalne ryzyka (Russell & Norvig, 2022;
Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Poprzez doglgbng analiz¢ tematu, pragng dostarczy¢
kompleksowego spojrzenia na sztuczng inteligencje — jej mozliwos$ci, ograniczenia oraz wptyw
na wspotczesny $§wiat. Mam nadzieje, ze lektura tego rozdzialu przyczyni si¢ do lepszego
zrozumienia potencjatu Al 1 pozwoli na bardziej Swiadome uczestnictwo w dyskusji na temat

przysztosci w rozwoju dzieci i mtodziezy.

1.1 Definicja i historia sztucznej inteligencji

Sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence, Al) jest interdyscyplinarng dziedzing
nauki 1 technologii, ktora zajmuje si¢ tworzeniem systemow zdolnych do wykonywania zadan
wymagajacych inteligencji ludzkiej. Obejmuje to zdolnosci takie jak uczenie si¢, rozumowanie,
rozwigzywanie problemoéw, percepcja, rozumienie j¢zyka naturalnego oraz podejmowanie
decyzji (Nilsson, 1998). Istota Al jest zdolno$¢ maszyn do nasladowania proceséw myslowych

cztowieka lub wykonywania czynno$ci wymagajacych ludzkiego intelektu.

Jedna z powszechnie akceptowanych definicji Al zostata zaproponowana przez Johna
McCarthy'ego (2007, s. 2), jednego z pionierdéw tej dziedziny, wedlug niego jest to "nauka
1 inzynieria tworzenia inteligentnych maszyn, zwlaszcza inteligentnych programow
komputerowych. Jest to zwigzane z podobnym zadaniem uzywania komputerow
do zrozumienia ludzkiej inteligencji, ale Al nie musi ogranicza¢ si¢ do metod, ktore

s biologicznie obserwowalne "

Russell 1 Norvig (2022 s. 20-23) proponujg cztery rdézne podejécia do definiowania sztucznej
inteligencji. Pierwsze z nich to systemy myslace jak ludzie, ktore skupiaja si¢ na procesach
mys$lowych i1 kognitywnych, prébujac odwzorowaé sposob, w jaki ludzie mysla. Drugie
podejscie dotyczy systemoOw dziatajacych jak ludzie, czyli tworzenia maszyn, ktére zachowujg
si¢ podobnie do ludzi, nasladujac ludzkie zachowania w r6znych sytuacjach. Trzecie podejscie
obejmuje systemy myslagce racjonalnie, ktore daza do logicznego myslenia
1 wnioskowania, opierajac si¢ na zasadach racjonalnosci i logiki formalnej. Wreszcie, czwarte

podejsécie to systemy dzialajace racjonalnie, polegajace na projektowaniu agentdéw, ktorzy
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dziatajg w sposob racjonalny w celu osiggnigcia swoich celow, optymalizujac swoje dziatania

zgodnie z okreslonymi kryteriami efektywnosci.

McCorduck (2004, s.23-30) twierdzi, ze korzenie sztucznej inteligencji siggaja starozytnosci,
gdzie filozofowie tacy jak Arystoteles zastanawiali si¢ nad naturg myslenia i logiki. Jednak
formalne narodziny Al jako dziedziny naukowej datuje si¢ na konferencj¢ w Dartmouth College
w 1956 roku, zorganizowang przez Johna McCarthy'ego, Marvina Minsky'ego, Nathanaela
Rochestera 1 Claude'a Shannona. To wtasnie na tej konferencji po raz pierwszy uzyto terminu
"sztuczna inteligencja" (Russell & Norvig, 2022). W poczatkowych latach badacze byli petni
optymizmu, powstaly wtedy pierwsze programy zdolne do rozwigzywania problemow
matematycznych i logicznych. Jednym z pierwszych sukcesow bylo opracowanie programow
grajacych w szachy oraz systeméw dowodzenia twierdzen matematycznych takich jak Logic
Theorist (Newell & Simon, 1956) oraz General Problem Solver (GPS) (Newell & Simon, 1961).
W 1966 roku Joseph Weizenbaum stworzyl program ELIZA, symulujacy rozmowe
z psychoterapeuta, co byto przyktadem przetwarzania j¢zyka naturalnego (Weizenbaum, 1966).
Optymizm lat 60-tych ustgpit miejsca sceptycyzmowi w latach 70-tych, kiedy okazato sie, ze
wiele obietnic Al jest trudnych do zrealizowania z powodu ograniczen technologicznych
i braku wystarczajacej mocy obliczeniowej. Raport Lighthilla z 1973 roku
w Wielkiej Brytanii krytykowat postepy w Al, co doprowadzito do zmniejszenia finansowania
badan i1 spadku zainteresowania tg dziedzing. W latach 80-tych nastgpil renesans Al dzieki
rozwojowi systemow eksperckich, bazujacych na regutach i1 bazach wiedzy, ktore
wykorzystywaly wiedzg specjalistow do rozwiazywania konkretnych probleméw. System
MYCIN, opracowany przez Edwarda Shortliffe'a, byl w stanie diagnozowaé infekcje
bakteryjne i sugerowac terapie (Shortliffe, 1976). Rzady i korporacje zaczgly inwestowacé w Al
widzac w niej potencjat komercyjny. Z poczatkiem lat 90-tych systemy eksperckie zaczely
traci¢ na popularno$ci z powodu kosztow utrzymania i ograniczen funkcjonalnych.
To doprowadzito do kolejnego spadku zainteresowania Al. Jednak w tym samym czasie
rozwijato si¢ uczenie maszynowe (machine learning), ktére zaczeto zyskiwac¢ na znaczeniu
dzigki algorytmom takim jak drzewa decyzyjne, sieci neuronowe i metody statystyczne
(Mitchell, 1997). Poczatek XXI wieku przyniost przetom w Al dzigki uczeniu gtebokiemu,
ktére wykorzystuje wielowarstwowe sieci neuronowe do analizy ztozonych danych. W 2012
roku sie¢ AlexNet wygrata konkurs ImageNet, osiggajac niespotykang wczesniej doktadnos¢
w rozpoznawaniu obrazow (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012). To wydarzenie

zainspirowato dalsze badania i zastosowania uczenia glgbokiego w rdznych dziedzinach.
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W kolejnych latach Al osiaggneta kolejne kamienie milowe w 2011 roku system IBM Watson
wygrat teleturniej "Jeopardy!", demonstrujagc zaawansowane przetwarzanie j¢zyka naturalnego
(Ferrucci, 2010). W 2016 roku Program AlphaGo firmy DeepMind pokonat mistrza §wiata
w grze Go, Lee Sedola, wykorzystujac potaczenie uczenia glebokiego i uczenia przez
wzmacnianie (Silver, 2016). A w roku 2018 GPT (Generative Pre-trained Transformer)
zrewolucjonizowal przetwarzanie jezyka naturalnego, umozliwiajac generowanie spdjnych
1 koherentnych tekstow (Radford, 2018). Obecnie Sztuczna inteligencja jest integralng czescia
wielu technologii, znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach, takich jak analiza obrazow
(Google Lens, Chat GPT), wirtualni asystenci wykorzystujacy Al do interpretacji polecen
glosowych (Siri, Alexa, Google Assistant), algorytmy rekomendujace filmy na podstawie
wczesniejszych wybordéw (Netflix, Amazon Prime) czy autonomiczne pojazdy takie jak Tesla

zdolne do samodzielnej jazdy dzigki zaawansowanym systemom Al (Litman, 2020).

W trakcie swojego rozwoju sztuczna inteligencja przeszta przez rdzne paradygmaty.
Poczatkowo dominowato podejscie symboliczne Al, ktore opieralo si¢ na manipulacji
symbolami i regutach logiki. Metoda ta skupiata si¢ na reprezentacji wiedzy w sposob jawny
1 wykorzystywata formalne systemy logiczne do rozwigzywania problemow. Nast¢pnie nastgpit
zwrot w kierunku uczenia maszynowego, koncentrujagcego si¢ na tworzeniu algorytmow
zdolnych do uczenia si¢ na podstawie danych. Pozwolilo to systemom na poprawe wydajnosci
poprzez analize 1 wykrywanie wzorcéw w duzych zbiorach danych. Przelomem byto uczenie
glebokie, ktore wykorzystuje wielowarstwowe sieci neuronowe do modelowania ztozonych
wzorcOw 1 reprezentacji. Dzigki temu mozliwe stato si¢ osiggnigcie znaczacych postepow
w dziedzinach takich jak rozpoznawanie obrazow, przetwarzanie jezyka naturalnego czy

analiza dzwigku.

Aktualnie sztuczna inteligencja jest czgsto postrzegana nie tylko jako narzedzie techniczne,
ale rowniez jako dziedzina o znaczeniu spotecznym i etycznym. Pojawiaja si¢ dyskusje na temat
wpltywu Al na rynek pracy, prywatno$¢ danych oraz kwestie moralne zwigzane z autonomig
maszyn (Brynjolfsson & McAfee, 2015). Te debaty podkreslaja konieczno$¢ rozwazenia
szerszych konsekwencji wdrazania Al w spoleczefistwie, aby zapewni¢, ze rozwdj

technologiczny idzie w parze z poszanowaniem wartosci etycznych i interesem publicznym

Historia sztucznej inteligencji to historia ambitnych celow, sukcesow 1 porazek.
Od poczatkowego optymizmu, przez okresy stagnacji, az po wspolczesny rozkwit,

Al nieustannie ewoluuje. Dzigki postgpom w uczeniu maszynowym i glebokim, Al stata
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si¢ elementem nowoczesne] technologii, wptywajac na wiele dyscyplin naszego zycia.
Zrozumienie jej historii 1 definicji jest kluczowe dla dalszego rozwoju tej dziedziny

oraz $wiadomego korzystania z jej osiagniec.
1.2 Kluczowe technologie w Al
1.2.1 Uczenie Maszynowe

Uczenie maszynowe (UM) jest jedng z poddziedzin sztucznej inteligencii,
koncentrujacg si¢ na opracowywaniu algorytméw 1 modeli, ktore umozliwiajg systemom
komputerowym uczenie si¢ na podstawie danych i do$wiadczen, bez potrzeby wyraznego
programowania kazdej funkcjonalnosci do wykonywania konkretnych zadan (Mitchell, 1997).
W erze Big Data i rosngcej mocy obliczeniowej, UM stato si¢ nieodzownym narzgdziem
w analizie danych, przewidywaniu trendéw oraz automatyzacji ztozonych proceséw w roznych
sektorach, takich jak medycyna, finanse czy transport (Murphy, 2012). Rozwdj uczenia
maszynowego przyczynit si¢ do powstania innowacyjnych rozwigzan, takich
jak rozpoznawanie mowy i obrazéw, systemy rekomendacyjne czy autonomiczne pojazdy.
Dzigki zdolno$ci do adaptacji i uczenia si¢ z dosSwiadczenia, systemy oparte na UM moga
przewyzsza¢ tradycyjne podejscia programistyczne w zadaniach, ktore s3 trudne

do sformalizowania za pomocg regut (Bishop, 2006).

Wedhug klasycznej definicji zaproponowanej przez Toma Mitchella (1997, s. 2-5): "Program
komputerowy uczy si¢ z doswiadczenia E w odniesieniu do pewnych klas zadan T i miary
wydajnosci P, jesli jego wydajnos¢ w zadaniach z T, mierzona przez P, poprawia si¢ wraz
z dos$wiadczeniem E." Ta definicja podkresla trzy kluczowe komponenty. Doswiadczenie (E),
przez ktére rozumiemy zbidr danych lub interakcji, na podstawie ktorych system si¢ uczy.
Moze to by¢ zbior oznaczonych przykladow, dane sensoryczne czy informacje zwrotne
z otoczenia. Zadania (T) a konkretne problemy lub czynnosci, ktoére system ma wykonywac.
Przyklady obejmuja klasyfikacj¢ obrazoéw, przewidywanie wartosci liczbowych,
rozpoznawanie mowy czy sterowanie robotem. Miarg wydajnosci (P) bedaca kryterium oceny,
jak dobrze system wykonuje zadania T. Moze to by¢ doktadnos¢ klasyfikacji, biad
sredniokwadratowy, zysk finansowy czy inna miara dostosowana do specyfiki zadania.
Uczenie maszynowe pozwala na tworzenie modeli, ktore potrafiag generalizowaé, czyli
zastosowa¢ wiedze¢ zdobyta na danych treningowych do nowych, niewidzianych wcze$niej
danych. Jest to mozliwe dzigki zdolnosci algorytméw do wykrywania wzorcoéw 1 zaleznosSci

w danych (Bishop, 2006).
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Uczenie maszynowe odgrywa kluczowa rolg w dzisiejszym $wiecie z kilku istotnych powodow.
Po pierwsze, zapewnia skalowalno$§¢, automatyzujac analize i interpretacj¢ duzych zbiorow
danych, co byloby niemozliwe do osiggni¢cia przez cztowieka w rozsagdnym czasie. Dzigki
temu mozliwe jest przetwarzanie ogromnych ilosci informacji w sposob efektywny 1 szybki.
Po drugie, charakteryzuje si¢ adaptacyjnoscig. Systemy uczace si¢ mogg dostosowywac si¢ do
zmieniajacych si¢ warunkow i danych w dynamicznych $rodowiskach. Pozwala to na ciagle
ulepszanie modeli i ich zdolno$¢ do reagowania na nowe wyzwania. Dzigki zaawansowanym
algorytmom 1 duzym iloSciom danych, modele uczenia maszynowego moga przewyzszacé
tradycyjne metody w ztozonych zadaniach, dostarczajac precyzyjnych wynikoéw. To czyni je
niezastgpionymi w dziedzinach wymagajacych wysokiej precyzji i niezawodnos$ci. Wreszcie,
uczenie maszynowe napedza innowacyjno$¢, umozliwiajac tworzenie nowych produktéw
1 ushug, takich jak inteligentni asystenci, systemy rekomendacyjne czy diagnostyka medyczna
oparta na sztucznej inteligencji. Przyczynia si¢ to do rozwoju technologicznego i poprawy
jakosci zycia.

Przyktady zastosowan uczenia maszynowego sg liczne 1 r6znorodne. W rozpoznawaniu
obrazoéw 1 wideo modele potrafig klasyfikowa¢ obiekty na zdjeciach, wykrywaé twarze
oraz analizowaé ruch (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). W przetwarzaniu j¢zyka
naturalnego stosuje si¢ je do thumaczenia maszynowego, analizy sentymentu czy generowania
tekstu (Goldberg, 2017). W prognozowaniu i analizie szeregéw czasowych pomagaja
przewidywac trendy finansowe, zapotrzebowanie na energi¢ oraz zmiany klimatyczne (Box,
Jenkins & Reinsel, 2015). Systemy rekomendacyjne oferuja personalizowane sugestie
produktow, filméw czy muzyki na podstawie wczesniejszych preferencji uzytkownika (Ricci,
Rokach & Shapira, 2015). W medycynie i biologii wspierajg diagnostyke chordb, odkrywanie
nowych lekow oraz analize¢ genomu (Esteva, 2017). Pomimo licznych sukceséw, uczenie
maszynowe napotyka réwniez na wyzwania. Jako$¢ i1 dostgpno$¢ danych sa kluczowe,
poniewaz modele sg tak dobre, jak dane, na ktérych sa trenowane. Niedoktadne lub stronnicze
dane moga prowadzi¢ do btednych wnioskow (Zliobaité, 2017, s. 2). Problem przeuczenia tzw.
overfitting pojawia si¢, gdy model uczy si¢ szczegdotow i szuméw w danych treningowych,
tracac zdolno$¢ do generalizacji (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). Objasnialno$¢
1 interpretowalnos$¢ stanowia wyzwanie, poniewaz ztozone modele, zwlaszcza glebokie sieci
neuronowe, sg czesto trudne do zrozumienia, co utrudnia interpretacj¢ ich decyzji (Doshi-Velez

& Kim, 2017). Ponadto, bezpieczenstwo i etyka staja si¢ coraz wazniejsze, gdyz wykorzystanie
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uczenia maszynowego rodzi pytania dotyczace prywatno$ci, uprzedzen algorytmicznych

1 potencjalnych naduzy¢ (Floridi, 2018).

Podsumowujac, uczenie maszynowe jest nieodtagcznym elementem wspodlczesnej sztucznej
inteligencji, dostarczajac narze¢dzi do analizy danych i tworzenia inteligentnych systemow. Jego
rozw¢j ingeruje na wiele czynnikoOw Zzycia codziennego i przemystu, otwierajac nowe
mozliwosci, ale takze stawiajagc przed nami wyzwania wymagajace S$wiadomego

1 odpowiedzialnego podejscia.
1.2.2 Rodzaje Uczenia Maszynowego
Uczenie Nadzorowane

Uczenie nadzorowane jest fundamentalnym i szeroko stosowanym podejéciem
w uczeniu maszynowym. Polega ono na trenowaniu modelu na zbiorze danych zawierajagcym
zaro6wno dane wejsciowe, jak 1 odpowiadajgce im poprawne wyjscia, zwane etykietami. Celem
tego  podejscia  jest nauczenie modelu ogdélnej reguly taczacej  wejscia
z wyj$ciami, aby model mogt przewidywac poprawne wyjscia dla nowych, nieznanych danych

wejsciowych (Goodfellow, Bengio & Courville, 2018, s. 141-146).

Proces uczenia nadzorowanego obejmuje kilka etapéw. Pierwszym z nich jest zgromadzenie
danych treningowych, ktore sktadaja si¢ z par wejs¢ 1 odpowiadajacych
im wyjs$¢. Dane te powinny by¢ reprezentatywne dla problemu, ktory model ma rozwigzac.
Nastepnie wybierany jest odpowiedni algorytm lub architektura modelu, taki jak regresja
liniowa, drzewa decyzyjne czy sieci neuronowe (Kotsiantis, 2007). Kolejnym krokiem jest
trenowanie modelu poprzez minimalizacj¢ funkcji kosztu, ktéra mierzy rdznice migdzy
przewidywanymi a rzeczywistymi wyjsciami. Optymalizacja jest czesto przeprowadzana
za pomocg algorytmoéw, takich jak metoda gradientu prostego. Ostatnim etapem jest walidacja
i testowanie modelu na zestawach walidacyjnym i testowym, aby sprawdzi¢ jego zdolnos¢

do generalizacji na nowe dane (Bishop, 2006, s. 239-240).

Uczenie nadzorowane dzieli si¢ na dwa gltéwne typy problemow: klasyfikacje 1 regresje.
W klasyfikacji celem jest przypisanie danych wejsciowych do jednej z predefiniowanych
kategorii. Przyktady obejmuja rozpoznawanie obrazéw czy klasytikacje e-maili jako spam lub
nie-spam. Uczy si¢ wzorcow w danych, takich jak obecnos$¢ okreslonych stow czy fraz
charakterystycznych dla spamu. Po treningu model moze z okreslonym poziomem doktadnosci
klasyfikowa¢ nowe, nieoznaczone e-maile (Duda, Hart & Stork, 2001). Regresja natomiast
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skupia si¢ na przewidywaniu ciagtej wartosci wyjsciowej na podstawie danych wejsciowych,
na przyktad prognozowanie cen nieruchomos$ci czy przewidywanie zuzycia energii

(Montgomery, Peck & Vining, 2012, 5.59).

Wsrod popularnych algorytmow stosowanych w uczeniu nadzorowanym znajdujg si¢ regresja
liniowa 1 logistyczna, uzywane odpowiednio w problemach regresji i klasyfikacji binarnej
(Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013, s. 260-339). Drzewa decyzyjne modelujg decyzje
1 ich mozliwe konsekwencje, podczas gdy maszyny wektoréw nosnych (SVM) wykorzystuja
hiperpowierzchnie w przestrzeni wielowymiarowej do separacji danych. Sieci neuronowe,
inspirowane biologicznymi sieciami neuronowymi, sa zdolne do modelowania ztozonych

nieliniowych zaleznosci (Goodfellow, Bengio & Courville, 2018).

Uczenie nadzorowane znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach. W rozpoznawaniu obrazu
stuzy do klasyfikacji obrazow, detekcji obiektow i1 rozpoznawania twarzy. W przetwarzaniu
jezyka naturalnego jest wykorzystywane do analizy sentymentu, klasyfikacji tekstu
czy rozpoznawania mowy. W sektorze finansowym pomaga w wykrywaniu oszustw, ocenie
ryzyka kredytowego oraz prognozowaniu cen akcji. W medycynie wspiera diagnoze¢ chordb

na podstawie danych medycznych 1 analiz¢ obrazéw medycznych.

Zalety wuczenia nadzorowanego obejmujag wysoka doktadno$¢ przewidywan dzieki
wykorzystaniu etykietowanych danych oraz interpretowalno$¢ niektorych modeli, takich jak
drzewa decyzyjne. Jednak metoda ta ma réwniez swoje ograniczenia. Wymaga duzej ilo$ci
etykietowanych danych, co moze by¢ kosztowne 1 czasochtonne w pozyskiwaniu
1 etykietowaniu. Istnieje takze ryzyko przeuczenia (overfitting), gdy model uczy si¢ szumu
w danych treningowych, co obniza jego zdolno$¢ do generalizacji. Ponadto trudno$¢
w znalezieniu odpowiedniej rOwnowagi mi¢dzy niedouczeniem a przeuczeniem, znana jako

problem bias-variance, stanowi dodatkowe wyzwanie (Geman, Bienenstock & Doursat, 1992).

W ostatnich latach rozwijane sg techniki majace na celu zmniejszenie zapotrzebowania na duze
zbiory etykietowanych danych. Uczenie przenoszone (transfer learning) polega
na wykorzystaniu wiedzy z modeli trenowanych na duzych zbiorach danych do nowych,

pokrewnych zadan (Pan &Yang, 2010).

Uczenie nadzorowane stanowi podstawe wielu wspotczesnych aplikacji uczenia maszynowego.

Pomimo swoich ograniczen, pozostaje kluczowg technikg ze wzgledu na efektywnosc¢ i szerokie
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zastosowanie. Rozwd] nowych metod i1 algorytméw w tej dziedzinie nadal przyczynia

si¢ do postepoéw w sztucznej inteligencji.
Uczenie Nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane jest istotnym podej$ciem w dziedzinie uczenia maszynowego,
ktore rozni si¢ od uczenia nadzorowanego brakiem etykiet w danych treningowych. W tym
podejéciu modele probuja odkrywaé ukryte struktury, wzorce i zaleznosci w danych bez
dostarczonych docelowych wyjs¢. Celem jest zrozumienie wewngtrznej struktury danych,

co moze prowadzi¢ do nowych odkry¢ i wgladow (Murphy, 2012, s.9-14).

Proces uczenia nienadzorowanego obejmuje kilka etapow. Pierwszym =z nich jest
przygotowanie danych, ktdre polega na zgromadzeniu i wstgpnym przetworzeniu danych
wejsciowych bez etykiet. Moze to obejmowac normalizacj¢, usuwanie brakujacych wartosci
czy redukcje szumoOw. Nastepnie nastepuje wybor algorytmu, ktory najlepiej pasuje
do charakterystyki danych i celu analizy. Kolejnym etapem jest trenowanie modelu poprzez
zastosowanie wybranego algorytmu do danych w celu odkrycia ukrytych wzorcéw. Ostatnim
krokiem jest analiza wynikow, czyli interpretacja i ewaluacja uzyskanych rezultatow, czgsto

z wykorzystaniem miar jakosci klasteryzacji czy rekonstrukcji danych.
Uczenie nienadzorowane skupia si¢ gtdéwnie na nastgpujacych typach problemow:

Klasteryzacja: Polega na grupowaniu podobnych danych w klastrach, tak aby elementy w tym
samym klastrze byly do siebie bardziej podobne niz do elementéw w innych klastrach (Jain,

Murty & Flynn, 1999).

Redukcja wymiarowosci: Zmniejsza liczb¢ zmiennych opisujacych dane przy zachowaniu jak
najwigkszej ilosci istotnych informacji. Pomaga to w wizualizacji danych i zwigksza

efektywnos¢ algorytmow (Jolliffe & Cadima, 2016).

Wykrywanie anomalii: Identyfikuje nietypowe lub odstajace obserwacje w danych, ktére

moga wskazywac na bledy, oszustwa lub nowe zjawiska (Chandola, Banerjee & Kumar, 2009).

Uczenie nienadzorowane znajduje szerokie =zastosowanie w roznych dziedzinach.
W segmentacji rynku stuzy do grupowania klientow wedtug podobienstw w zachowaniach
zakupowych lub preferencjach, co umozliwia bardziej efektywne strategie marketingowe
(Tsiptsis & Chorianopoulos, 2009, 5.39-46). W analizie genetycznej pomaga odkrywaé wzorce

ekspresji gendéw 1 klasyfikowa¢ sekwencije DNA w bioinformatyce (Eisen, 1998).

16

20 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

W wykrywaniu oszustw identyfikuje nietypowe transakcje finansowe lub dzialania sieciowe
wskazujace na potencjalne naduzycia (Bolton & Hand, 2002). Rekomendacje produktow
w systemach e-commerce korzystaja z klasteryzacji do grupowania produktow
lub uzytkowniké6w na podstawie podobienstw w preferencjach (Linden, Smith & York, 2003).
W  przetwarzaniu obrazéw techniki uczenia nienadzorowanego s3 wykorzystywane
do segmentacji obrazow w celu identyfikacji 1 klasyfikacji obiektow (Comaniciu & Meer,

2002).

Zaletami uczenia nienadzorowanego sa przede wszystkim elastycznos¢, czyli mozliwosé
zastosowania do roznych typow danych bez potrzeby etykietowania, oraz odkrywanie nowych
wzorcoOw, co daje potencjat do ujawnienia nieoczekiwanych struktur i relacji w danych. Jednak
metoda ta ma rowniez swoje ograniczenia. Brak weryfikacji utrudnia oceng¢ jakosci wynikow
bez etykiet referencyjnych. Interpretacja wynikéw moze by¢ trudna i wymaga eksperckiej
wiedzy domenowej. Ponadto algorytmy moga by¢ wrazliwe na parametry, co wpltywa

na stabilno$¢ wynikdéw i wymaga starannego doboru ustawien.

Przykladem zastosowania uczenia nienadzorowanego jest firma streamingowa Netflix
lub Amazon Prime chcace polepszy¢ rekomendacje filmow dla swoich uzytkownikdéw. Zamiast
pyta¢ uzytkownikow o ich preferencje (co wymagaloby etykietowania), platforma moze
zastosowac klasteryzacje na podstawie historii ogladania. Algorytm grupuje uzytkownikow
o podobnych wzorcach, co pozwala na rekomendowanie filméw popularnych w danym klastrze
innym uzytkownikom z tej samej grupy. W podobny sposob dziata algorytm firmy Target, ktory
po klasteryzacji podpowiadat kobiecie zakupy dla cigzarnych, mimo, Ze nie wiedziala jeszcze,

ze jest w cigzy (Winston, 2020, s.219-224).

Aktualne trendy w uczeniu nienadzorowanym obejmuja glgbokie uczenie nienadzorowane,
wykorzystujace glebokie sieci neuronowe do automatycznego odkrywania reprezentacji
danych na réznych poziomach abstrakcji (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Modele
generatywne, takie jak Generatywne Sieci Adwersyjne (GAN) i Wariacyjne Autoenkodery
(VAE), umozliwiaja generowanie nowych danych o podobnych witasciwosciach do danych
treningowych (Goodfellow, 2014; Kingma & Welling, 2022). Ponadto uczenie
z wzmacnianiem bez nadzoru integruje uczenie nienadzorowane z uczeniem ze wzmocnieniem

w celu efektywniejszego eksplorowania przestrzeni stanow (Laskin, Srinivas & Abbeel, 2020).

Podsumowujac, uczenie nienadzorowane jest niezastgpione w eksploracji danych

1 odkrywaniu ukrytych wzorcow bez koniecznosci posiadania etykietowanych zbioréw danych.
17

21 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

Pomimo wyzwan zwigzanych z interpretacjag i oceng wynikOw, pozostaje niezbednym
narzedziem w dziedzinie sztucznej inteligencji, zwlaszcza w warunkach duzych i zlozonych

zbioroéw danych.
Uczenie polnadzorowane

Uczenie pdinadzorowane (ang. semisupervised learning) jest podejsciem w uczeniu
maszynowym, ktore taczy elementy uczenia nadzorowanego 1 nienadzorowanego.
Wykorzystuje zaréwno dane oznaczone (z etykietami), jak i nieoznaczone (bez etykiet)
do trenowania modeli, co pozwala na efektywne wykorzystanie duzych zbiorow danych,
w ktorych tylko niewielka cze$¢ jest oznaczona (Chapelle, Scholkopf & Zien, 2006). W wielu
rzeczywistych sytuacjach pozyskiwanie oznaczonych danych jest kosztowne lub czasochtonne,
podczas gdy nieoznaczone dane sa dostepne w obfitosci. Uczenie podinadzorowane
wykorzystuje t¢ dysproporcje, uczac si¢ struktury danych z nieoznaczonych przyktadow
1 jednoczesnie dopasowujgc si¢ do informacji zawartych w oznaczonych danych (Zhu

& Goldberg, 2009).

Proces uczenia poéinadzorowanego obejmuje kilka etapow. Pierwszym krokiem jest
inicjalizacja modelu, ktéry jest wstgpnie trenowany na dostgpnych danych oznaczonych.
Nastepnie wykorzystuje dane nieoznaczone, gdzie model odkrywa ukryte struktury 1 wzorce,
co pomaga w poprawie jego zdolnosci generalizacji. Czgsto stosuje si¢ iteracyjne poprawianie,
w ktorym model jest kolejno aktualizowany na podstawie przewidywan dla nieoznaczonych
danych. Ostatecznie przeprowadza si¢ walidacje, aby upewni¢ si¢, ze model nie przeucza
si¢ na nieoznaczonych danych i zachowuje dobra wydajno$¢ na zestawie walidacyjnym.
Uczenie poéinadzorowane znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach. W przetwarzaniu jezyka
naturalnego jest wykorzystywane do analizy sentymentu czy klasyfikacji dokumentow, gdzie
oznaczanie duzych korpusow tekstu jest kosztowne i czasochtonne (Nigam i in., 2000).
W rozpoznawaniu obrazéw pomaga w klasyfikacji obrazéw medycznych, gdzie etykietowanie
wymaga specjalistycznej wiedzy ekspertow. W bioinformatyce stuzy do analizy danych
genetycznych, w ktorych tylko czgs¢ sekwencji jest funkcjonalnie oznaczona, umozliwiajac
odkrywanie nowych genow i funkcji. W rozpoznawaniu mowy wspiera transkrypcje duzych
zbiorow danych audio, gdzie rgczne oznaczanie jest wyjatkowo pracochtonne (Cheplygina,

de Bruijne & Pluim, 2019).

Zaletami uczenia pdinadzorowanego sg przede wszystkim efektywnos$¢ danych oraz lepsza

generalizacja. Pozwala ono na wykorzystanie duzych zbioréw nieoznaczonych danych, co jest
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szczegOlnie korzystne, gdy oznaczanie jest drogie lub trudne do zrealizowania. Wykorzystanie
nieoznaczonych danych moze prowadzi¢ do lepszej generalizacji i wyzszej doktadnosci
modelu, gdyz model uczy si¢ petniejszej reprezentacji danych. Jednak metoda ta ma réwniez
ograniczenia. Zatozenia o danych, takie jak zgodno$¢ klastrowa czy gladkos¢ funkcji,
na ktérych opieraja si¢ metody pdinadzorowane, nie zawsze sg spelnione w praktyce, co moze
wplywac na skuteczno$¢ modelu. Ponadto istnieje ryzyko wprowadzenia btedow; niewlasciwe
wykorzystanie nieoznaczonych danych moze prowadzi¢ do propagacji btgdow i pogorszenia

wydajnosci modelu (Chapelle & in., 2006, s. 57-71).

Aktualne trendy w uczeniu pétnadzorowanym obejmuja uczenie glgbokie pdtnadzorowane,
czyli integracj¢ metod poinadzorowanych z glebokimi sieciami neuronowymi, co pozwala
na skalowanie do duzych i zlozonych zbiorow danych (Kingma & in., 2014). Uczenie
potnadzorowane oparte na konsystencji wykorzystuje perturbacje danych wejsciowych
1 oczekuje spdjnych wynikéw modelu, co poprawia jego stabilno$¢ i odpornos$¢ na zaktocenia
(Sajjadi, Javanmardi & Tasdizen, 2016). Metody adwersarialne polegaja na wykorzystaniu sieci
generatywnych do tworzenia sztucznych przykladow, zwigkszajac réznorodnos¢ danych
treningowych 1 poprawiajac zdolnos¢ modelu do generalizacji (Miyato & in., 2018). Uczenie
zglebiane (deep semi-supervised learning) to rozwoj architektur i algorytmdéw umozliwiajacych
efektywne uczenie si¢ z minimalng iloscig oznaczonych danych, co jest szczegolnie wazne

w obszarach z ograniczonym dost¢gpem do etykietowanych danych (Laine & Aila, 2017).

Podsumowujac, uczenie poétnadzorowane jest poteznym narz¢dziem w sytuacjach, gdy dostep
do oznaczonych danych jest ograniczony. Laczac zalety uczenia nadzorowanego
1 nienadzorowanego, umozliwia tworzenie modeli o lepszej wydajnosci 1 zdolnosci
generalizacji. Pomimo wyzwan zwigzanych z zatozeniami dotyczacymi danych i1 potencjalnym
ryzykiem bledoéw, rozwo6j metod poéinadzorowanych jest aktywnym obszarem badan i znajduje

coraz szersze zastosowanie w praktyce.
Uczenie przez Wzmacnianie

Uczenie przez wzmacnianie (ang. Reinforcement Learning, RL) jest gléwnym
paradygmatem uczenia maszynowego, obok uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego.
W tym podej$ciu agent uczy si¢ optymalnych dziatan poprzez interakcje ze Srodowiskiem oraz
otrzymywanie nagrod lub kar za podjete decyzje. Celem agenta jest opracowanie polityki

dziatania, ktora maksymalizuje skumulowang nagrod¢ w dlugim okresie.
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Proces uczenia przez wzmacnianie opiera si¢ na petli interakcji miedzy agentem
a S$rodowiskiem. Agent to podmiot podejmujacy decyzje, ktory uczy si¢ poprzez
do$wiadczenie. Srodowisko stanowi otoczenie, z ktorym agent sie komunikuje i ktére reaguje
na jego dziatania. Stan (state) reprezentuje aktualng sytuacje agenta w srodowisku, a akcja
(action) to dzialanie podjete przez agenta w danym stanie. Po podjeciu akcji agent otrzymuje
nagrod¢ (reward), ktora jest wartos$cig zwrotng informujaca o jako$ci podjetego dziatania.
Polityka (policy) to strategia okreslajaca, jakie akcje agent powinien podjaé w okreslonych
stanach, natomiast funkcja wartos$ci (value function) ocenia, jak dobra jest dana sytuacja
dla agenta pod katem przysztych nagrod. Agent obserwuje stan srodowiska, podejmuje akcje
zgodnie z aktualng polityka, otrzymuje nagrode i przechodzi do nowego stanu. Na podstawie
tej informacji aktualizuje swoja polityke, aby w przysztosci podejmowac lepsze decyzje (Sutton

& Barto, 2018, s. 475-480).

Istnieje wiele algorytméw uczenia przez wzmacnianie. Q-learning to bezmodelowy algorytm
uczacy si¢ wartosci funkcji Q, ktora ocenia, jak korzystne jest podjecie danej akcji
w okreslonym stanie. SARSA jest algorytmem podobnym do Q-learningu, ale aktualizuje
wartosci Q na podstawie rzeczywiscie podjetych akeji, co prowadzi do polityki zachtanne;.
Metody gradientu polityki optymalizuja bezposrednio polityke agenta poprzez maksymalizacje
oczekiwane] skumulowanej nagrody. Algorytm aktor-krytyk (actor-critic) laczy metody
wartosci 1 polityki, gdzie "aktor" aktualizuje polityke, a "krytyk" ocenia dziatania poprzez
funkcje wartosci. Glgbokie uczenie przez wzmacnianie wykorzystuje glebokie sieci neuronowe
do aproksymacji funkcji wartosci lub polityki w srodowiskach o wysokiej ztozonosci (Mnih

etal., 2016).

Uczenie przez wzmacnianie znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach. W grach
komputerowych RL zostato zastosowane do osiggnig¢cia ponadludzkiego poziomu w grach
takich jak Go, szachy czy gry Atari (Silver et al., 2016; Mnih et al., 2016). W robotyce stuzy
do uczenia robotow ztozonych zadan, takich jak nawigacja czy manipulacja obiektami, poprzez
interakcje z fizycznym $rodowiskiem (Kober, Bagnell & Peters, 2013). W systemach
rekomendacyjnych RL umozliwia personalizacj¢ tresci i rekomendacje produktow poprzez
optymalizacj¢ dlugoterminowego zaangazowania uzytkownikow (Zhao et al., 2017).
W optymalizacji sieci jest wykorzystywane do zarzadzania ruchem w sieciach

telekomunikacyjnych i energetycznych w celu zwigkszenia efektywnosci (Mao et al., 2016).

20

24 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

W handlu algorytmicznym stuzy do automatyzacji strategii inwestycyjnych w celu

maksymalizacji zyskow 1 minimalizacji ryzyka (Deng et al., 2016).

Zaletami uczenia przez wzmacnianie sg adaptacyjnos$¢, poniewaz agent uczy si¢ i dostosowuje
do zmieniajacego si¢ Srodowiska, oraz autonomicznos$¢, gdyz nie wymaga etykietowanych
danych i uczy si¢ poprzez wiasne doswiadczenie. Ponadto RL pozwala na optymalizacje
dlugoterminowa,  skupiajagc  si¢ na  maksymalizacji  skumulowanej  nagrody,

a nie tylko na krétkoterminowych korzys$ciach.

Jednak metoda ta ma rdwniez ograniczenia. Wysoka ztozono$¢ obliczeniowa sprawia, ze proces
uczenia moze by¢ czasochtonny i wymaga¢ duzych zasobow obliczeniowych. Istnieje tez
problem eksploracji 1 eksploatacji, czyli trudno$¢ w balansowaniu migdzy odkrywaniem
nowych strategii a wykorzystywaniem juz znanych. Ponadto brak gwarancji konwergencji

oznacza, ze w skomplikowanych srodowiskach agent moze nie osiaggna¢ optymalnej polityki.

Przyktadem zastosowania RL jest autonomiczny samochdd (autonomous vehicle - AV) uczacy
si¢ jazdy w ruchu miejskim. Samochodd (agent) podejmuje decyzje, takie jak przyspieszanie,
hamowanie czy skrecanie, na podstawie aktualnej sytuacji (stan). Za kazda akcje otrzymuje
nagrode lub kare, np. pozytywna nagrode za pltynne przemieszczanie si¢ zgodnie z przepisami
1 kar¢ za naruszenia lub kolizje. Poprzez interakcje z srodowiskiem agent uczy si¢ polityki

jazdy, ktéra maksymalizuje bezpieczenstwo i efektywnos$¢ przemieszczania sig.

Aktualne trendy w uczeniu przez wzmacnianie obejmuja gltebokie uczenie przez wzmacnianie,
czyli integracje glebokich sieci neuronowych z RL, co pozwala na radzenie sobie z duzymi
przestrzeniami standéw i akcji. Meta-uczenie polega na uczeniu agentéw szybszego uczenia si¢
nowych zadan poprzez wczesniejsze doswiadczenia (Finn, Abbeel & Levine, 2017). Uczenie
przez wzmacnianie wieloagentowe bada interakcje 1 kooperacje migedzy wieloma agentami
uczacymi si¢ jednoczesnie (Hernandez-Leal, Kartal & Taylor, 2019). Bezpieczne i etyczne RL
skupia si¢ na zapewnieniu, ze dziatania agenta s zgodne z normami bezpieczenstwa i etyki
(Garcia & Fernandez, 2015). Uczenie hierarchiczne polega na strukturyzacji polityk na réznych

poziomach abstrakcji w celu radzenia sobie ze ztozonos$cig zadan (Kulkarni et al., 2016).

Podsumowujac, uczenie przez wzmacnianie jest poteznym podejsciem umozliwiajagcym
agentom autonomiczne uczenie si¢ poprzez do§wiadczenie. Dzieki zdolno$ci do optymalizacji
dhugoterminowych celéw 1 adaptacji do dynamicznych $rodowisk, RL znajduje szerokie

zastosowanie w roznych dziedzinach, takich jak robotyka, gry czy systemy rekomendacyjne.
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Wyzwania zwigzane z efektywnos$cig obliczeniowg i stabilno$cig procesu uczenia nadal

sa przedmiotem intensywnych badan.
Uczenie na Podstawie Transferu (Transfer Learning)

Uczenie na podstawie transferu, znane rowniez jako transfer learning, jest podejsciem
W uczeniu maszynowym polegajacym na wykorzystaniu wiedzy zdobytej podczas
rozwigzywania jednego problemu (zadania zrédtowego) do poprawy wydajnosci uczenia si¢
w innym, pokrewnym problemie (zadaniu docelowym). Jest to szczegdlnie uzyteczne
w sytuacjach, gdy dostgp do danych oznaczonych dla zadania docelowego jest ograniczony
lub gdy trening modelu od podstaw jest kosztowny pod wzgledem obliczeniowym (Pan

& Yang, 2010).

W tradycyjnym uczeniu maszynowym modele sg trenowane od zera dla kazdego nowego
zadania, co wymaga duzej ilosci danych 1 zasobow obliczeniowych. Uczenie na podstawie
transferu przeciwdziata temu poprzez wytrenowanie modelu bazowego na duzym zbiorze
danych zwigzanym z zadaniem zrodtowym, takim jak np. ImageNet w przypadku sieci
neuronowych stosowanych w wizji komputerowej. Nastgpnie wiedza zdobyta przez model
bazowy jest przenoszona do zadania docelowego poprzez transfer wag sieci neuronowej
lub wykorzystanie wyuczonych reprezentacji cech. Model jest dostrajany (fine-tuning)
na danych z zadania docelowego, co pozwala mu na adaptacj¢ do specyfiki nowego problemu

przy uzyciu znacznie mniejszej ilosci danych (Yosinski & in., 2014).

Istniejg rozne metody transferu wiedzy. Jedng z nich jest ekstrakcja cech, polegajaca
na wykorzystaniu wyuczonych przez model bazowy cech jako wejscia do prostszego modelu
trenowanego na zadaniu docelowym. Inng metoda jest dostrajanie, czyli dalsze trenowanie
catego modelu lub jego czesci na danych z zadania docelowego, czesto z mniejszg stopa
uczenia, aby nie zakldci¢ wczesniej wyuczonych reprezentacji (). Mozliwe jest rtowniez uczenie
warstwowe, polegajace na zamrazaniu poczatkowych warstw modelu bazowego i trenowaniu
tylko ostatnich warstw na zadaniu docelowym, co pozwala na zachowanie ogoélnych cech
1 dostosowanie si¢ do specyfiki nowego zadania (Howard & Ruder, 2018; Long & in., 2015;
Donahue & in., 2014).

Zaletami uczenia na podstawie transferu sg efektywno§¢ danych, poniewaz pozwala
na trenowanie modeli z mniejszg ilo$cig oznaczonych danych, oraz oszczedno$¢ czasu

1 zasobow poprzez redukcje czasu treningu 1 wymagan obliczeniowych. Modele czgsto osiagaja
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wyzsza doktadno$¢ dzieki wykorzystaniu wczesniej wyuczonych reprezentacji. Jednak
skuteczno$¢ transferu zalezy od podobienstwa miedzy zadaniem zrodlowym a docelowym.
Istnieje tez ryzyko katastroficznego zapominania, gdy model traci wiedz¢ z zadania zrodtowego
podczas dostrajania do zadania docelowego. Dodatkowo, wykorzystanie pretrenowanych

modeli moze by¢ ograniczone przez ich licencje 1 prawa autorskie (Torrey & Shavlik, 2010).

Przykltadem zastosowania transfer learning jest zadanie klasyfikacji obrazow rentgenowskich
w celu wykrycia zapalenia pluc. Z uwagi na ograniczong dostepno$¢ oznaczonych danych,
zamiast trenowa¢ model od podstaw, mozna wykorzysta¢ sie¢ konwolucyjng pretrenowang
na ImageNet. Nastepnie model jest dostrajany na malym zbiorze danych medycznych,

co pozwala na osiggni¢cie wysokiej doktadnosci klasyfikacji (Viana, 2018).

Aktualne trendy w tej dziedzinie obejmujg uczenie meta, gdzie modele ucza si¢, jak szybciej
uczy¢ si¢ nowych zadan, co zwicksza efektywno$¢ transferu wiedzy. Duze modele jezykowe,
takie jak GPT-3, sg wykorzystywane do ro6znych zadah z minimalnym dostrajaniem.
Pretrenowanie modeli na nieoznaczonych danych w uczeniu bez nadzoru zwigksza ich zdolnos¢
do generalizacji i transferu. Ponadto, transfer learning w edge computing polega na adaptacji
modeli do urzadzen o ograniczonej mocy obliczeniowej, takich jak smartfony czy IoT (Internet

of Things) (Wang & in., 2019).

Podsumowujac, uczenie na podstawie transferu jest poteznym narzedziem w uczeniu
maszynowym, umozliwiajacym efektywne wykorzystanie istniejacej wiedzy do rozwigzywania
nowych problemow. Dzigki temu podejSciu mozliwe jest tworzenie modeli o wysokiej
wydajnosci przy mniejszej ilosci danych i zasobéw. Pomimo pewnych ograniczen, transfer

learning pozostaje aktywnym obszarem badan i znajduje szerokie zastosowanie w praktyce.
1.2.3 Sieci Neuronowe i Gl¢bokie Uczenie

Sieci neuronowe sg inspirowane biologicznymi sieciami neuronowymi i stanowig
podstawe glebokiego uczenia, ktére wykorzystuje wielowarstwowe sieci do modelowania
ztozonych zalezno$ci. Konwolucyjne Sieci Neuronowe lub inaczej zwane splotowe sieci
neuronowe (CNN, ang. Convolutional Neural Network) to specjalny rodzaj sieci neuronowych
zaprojektowanych z mys$la o przetwarzaniu danych o strukturze siatki, takich jak obrazy. Dzigki
przelomowym osiggnigciom w dziedzinie widzenia komputerowego, CNN staly
si¢ podstawowym narzedziem w takich zadaniach jak klasyfikacja obrazow, detekcja obiektow

1 segmentacja semantyczna. Ich zastosowanie w przetwarzaniu danych wizualnych,
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dzwigkowych czy sekwencyjnych uczynito je waznym elementem wspotczesnej sztucznej

inteligencji (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

CNN rdznig si¢ od tradycyjnych, w petni potaczonych sieci neuronowych dzigki zastosowaniu
warstw konwolucyjnych i podprobkowania. Warstwy konwolucyjne wykorzystuja operacje
konwolucji do ekstrakcji lokalnych cech z danych wejsciowych, takich jak krawedzie
czy tekstury, uzywajac filtréw przesuwajacych si¢ po danych. Warstwy podprobkowania,
np. maksymalne podprobkowanie (Max Pooling), zmniejszajg wymiarowo$¢ danych, redukujac
liczbg parametrow 1 pomagajac kontrolowac przeuczenie. W koncowych etapach sieci znajduja
si¢ warstwy w petni potaczone, ktore integruja wyekstrahowane cechy i dokonujg klasyfikacji
lub regresji. Kluczowymi cechami CNN sg sparowana laczno$¢ oraz dzielenie parametrow.
Dzigki sparowanej tgcznosci kazdy neuron w warstwie konwolucyjnej jest polaczony jedynie
z niewielkim obszarem poprzedniej warstwy, co znacznie zmniejsza liczb¢ parametrow.
Dzielenie parametréw pozwala na stosowanie tych samych filtrow w calym obrazie,
umozliwiajac wykrywanie tych samych cech w r6znych jego cze$ciach, co dodatkowo redukuje

liczb¢ wymaganych parametrow (Goodfellow, Bengio & Courville, 2018, s.330-372).

CNN znalazly zastosowanie w szerokim zakresie dziedzin. W klasyfikacji obrazow
umozliwiajg identyfikacje obiektow na zdj¢ciach (Krizhevsky, Sutskever i1 Hinton, 2012).
W detekcji  obiektow lokalizujg 1 identyfikuja obiekty w obrazach, korzystajac
z zaawansowanych algorytméw takich jak Faster R-CNN (Ren & in., 2015). Segmentacja
obrazow, przypisujaca etykiety do kazdego piksela w obrazie, jest wykorzystywana w analizie
medycznej czy autonomicznych pojazdach (Long, Shelhamer & Darrell, 2015). Ponadto CNN
stosuje si¢ w przetwarzaniu sygnatow, takich jak analiza dzwiekéw czy fal EEG (Bashivan,

Rish, Yeasin & Codella, 2016).

Zaletami CNN sg efektywno$¢ przetwarzania oraz mozliwos¢ automatycznej ekstrakcji cech.
Dzigki sparowanej tacznosci i1 dzieleniu parametrow CNN sg bardziej wydajne obliczeniowo
niz tradycyjne sieci neuronowe. Automatyczna ekstrakcja cech eliminuje koniecznos¢ rgcznego
definiowania atrybutdéw, co upraszcza proces uczenia modelu. Jednakze CNN majg rowniez
swoje ograniczenia. Do skutecznego treningu wymagaja duzych zbiorow danych, co moze
stanowi¢ wyzwanie w niektorych dziedzinach. Trudno$ci interpretacyjne utrudniajg
zrozumienie, jakie cechy sg wykorzystywane przez sie¢ do podejmowania decyzji. Ponadto
sieci te sg wrazliwe na zaktocenia w danych wejsciowych, co czyni je podatnymi na ataki typu

adversarial (Szegedy & in., 2014).
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Przetomem w zastosowaniu CNN byto opracowanie sieci AlexNet, ktora wygrata konkurs
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) w 2012 roku. AlexNet sktadata
si¢ z oSmiu warstw i1 zrewolucjonizowala klasyfikacj¢ obrazoéw, osiagajac znacznie lepsze

wyniki niz weze$niejsze metody (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

Obecnie rozw6j CNN koncentruje si¢ na glebokich architekturach, takich jak ResNet, ktore
dzigki setkom warstw i mechanizmom skip connections pozwalajg na skuteczny trening nawet
bardzo zlozonych sieci. CNN znajduja réwniez zastosowanie w przetwarzaniu jezyka
naturalnego, analizujgc sekwencje tekstowe w zadaniach takich jak klasyfikacja sentymentu.
Dodatkowo, badania nad efektywnoscig obliczeniowa prowadza do opracowywania modeli
lekkich, ktére moga dziata¢ na urzadzeniach mobilnych. W uwarunkowaniach uczenia
transferowego pretrenowane modele CNN sg dostosowywane do specyficznych zadan
z mniejszymi zbiorami danych, co czyni je bardziej uniwersalnymi (Goodfellow, Bengio

& Courville, 2018).

Podsumowujac, Splotowe Sieci Neuronowe zrewolucjonizowaly dziedzing widzenia
komputerowego, umozliwiajac automatyczng ekstrakcje ztozonych cech z danych wizualnych.
Dzigki swojej efektywnosci 1 skutecznosci CNN staly si¢ standardowym narzedziem w wielu
aplikacjach przemystowych 1 badawczych. Pomimo pewnych ograniczen, ciagly rozwoj

1 innowacje w architekturach CNN nadal poszerzajg ich mozliwosci 1 zastosowania.

Nastgpnym modelem sg Rekurencyjne Sieci Neuronowe (RNN, ang. Recurrent Neural
Networks) sg specjalng klasg sieci neuronowych zaprojektowang do przetwarzania danych
sekwencyjnych, takich jak tekst, mowa, sygnaly czasowe czy serie czasowe finansowe.
Ich kluczowa cechg jest zdolno§¢ do modelowania zaleznosci czasowych i sekwencyjnych
dzigki wbudowanej pamigci wewnetrznej, ktora umozliwia uwzglednianie kontekstu

historycznego podczas przetwarzania danych.

Podstawowa idea dzialania RNN opiera si¢ na petli w ich strukturze, ktéra pozwala
na przekazywanie informacji z jednego kroku czasowego do kolejnego. Oznacza to, ze sie¢
przetwarza dane sekwencyjnie, aktualizujac swodj stan wewnetrzny przy kazdym kroku.
Matematycznie, aktualizacja stanu ukrytego odbywa si¢ poprzez polaczenie informacji
z biezacego wejscia z poprzednim stanem ukrytym, przy uzyciu odpowiednich wag i funkcji
aktywacji (Goodfellow, Bengio & Courville, 2018). Dzicki temu RNN moga zapamigtywac

1 wykorzystywac¢ informacje z wczesniejszych krokow w sekwencji.
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Jedng z cech RNN jest dzielenie wag, co oznacza, ze te same parametry
sa stosowane na kazdym kroku czasowym. Redukuje to liczb¢ parametrow, pozwalajac sieci
generalizowa¢ dziatanie na sekwencjach o réznej dtugos$ci. Jednakze standardowe RNN maja
ograniczenia w modelowaniu dlugoterminowych zaleznos$ci z powodu problemoéw z zanikiem
lub eksplozja gradientéw podczas treningu, co znaczgco utrudnia efektywne uczenie (Bengio,

Simard & Frasconi, 1994).

Aby przezwyciezyC te problemy, wprowadzono ulepszone architektury RNN, takie jak LSTM
(Long Short-Term Memory) 1 GRU (Gated Recurrent Unit). LSTM, zaproponowane przez
Hochreitera i Schmidhubera (1997), zawieraja jednostki pamigci oraz mechanizmy bramek
(wejscia, wyjscia 1 zapominania), ktore pozwalaja na kontrolowanie przeptywu informacji
1 przechowywanie dtugoterminowych zaleznosci. GRU, bedace uproszczong wersja LSTM,

osiggaja podobng funkcjonalno$¢ przy mniejszej liczbie parametrow.

RNN znajdujg szerokie zastosowanie w réznych dziedzinach. W przetwarzaniu j¢zyka
naturalnego (PJN) sa wykorzystywane w modelach jezykowych, thumaczeniu maszynowym,
analizie sentymentu czy generowaniu tekstu (Mikolov & in., 2010). W rozpoznawaniu mowy
umozliwiaja przetwarzanie sekwencji dzwigkowych i1 konwersj¢ mowy na tekst (Graves,
Mohamed & Hinton, 2013). W prognozowaniu szeregdéw czasowych wspomagaja analizg
danych finansowych, meteorologicznych czy sensorowych, umozliwiajac przewidywanie
przysztych wartosci (Connor, Martin & Atlas, 1994). RNN s3 rowniez wykorzystywane
w generowaniu muzyki i sztuki, gdzie potrafiag tworzy¢ nowe kompozycje na podstawie

wczesniej poznanych wzorcow sekwencyjnych (Briot, Hadjeres & Pachet, 2017).

RNN maja wiele zalet, w tym naturalng zdolno$¢ do modelowania zaleznos$ci sekwencyjnych
oraz elastyczno$¢ w przetwarzaniu sekwencji o zmiennej dtugos$ci. Jednakze ich ograniczenia,
takie jak problemy z treningiem wynikajace z zanikania gradientow oraz wicksze wymagania
obliczeniowe, sprawiaja, ze nie zawsze s3 idealnym rozwigzaniem. W odpowiedzi
na te wyzwania rozwijane s3 alternatywne podejscia, takie jak sieci dwukierunkowe
(Bidirectional RNN), ktére przetwarzaja dane w obu kierunkach, wykorzystujac informacje
zarOwno

z przesztosci, jak 1 przysztosci (Schuster, Paliwal, 1997). Mechanizmy uwagi (attention
mechanisms), zaproponowane przez Bahdanau, Cho i Bengio (2015), poprawiaja zdolnos$¢
modeli do skupiania si¢ na elementach sekwencji, zwigkszajac ich skutecznosé

w zlozonych zadaniach.
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W ostatnich latach pojawily si¢ tez transformery, ktore zastagpity RNN w wielu zastosowaniach
dzigki efektywnemu modelowaniu zalezno$ci sekwencyjnych bez uzycia rekurencji. Pomimo
tego, RNN oraz ich ulepszone wersje, takie jak LSTM 1 GRU, pozostajg istotnymi narzgdziami

w dziedzinach wymagajacych przetwarzania danych sekwencyjnych (Vaswani & in., 2017).

Przykladem praktycznego zastosowania RNN jest ttumaczenie maszynowe w architekturze
kodera-dekodera (encoder-decoder). Koder przetwarza sekwencje wejsciows, kodujac
ja w stanie ukrytym, a dekoder generuje sekwencje wyjsciowa na podstawie tego stanu
(Sutskever, Vinyals & Le, 2014). Dzigki takim zastosowaniom RNN odegraty kluczowg role
w rozwoju nowoczesnych metod przetwarzania danych sekwencyjnych, cho¢ ich miejsce coraz

czesciej zajmuja nowoczesniejsze architektury.

Z kolei Sieci Transformatorowe (ang. Transformer Networks) to nowoczesna architektura sieci
neuronowych zaproponowana przez Vaswaniego i wspotpracownikow w 2017 roku, ktora
zrewolucjonizowata przetwarzanie jezyka naturalnego (PJN) oraz inne dziedziny zwigzane
z danymi sekwencyjnymi. W odréznieniu od tradycyjnych rekurencyjnych sieci neuronowych
(RNN), transformatory umozliwiaja rownolegle przetwarzanie danych sekwencyjnych,
co znaczaco zwigksza efektywno$¢ obliczeniowa i pozwala na trenowanie wigkszych modeli

na znacznie wiekszych zbiorach danych.

Kluczowym elementem architektury transformatora jest mechanizm uwagi (ang. attention
mechanism), ktory pozwala modelowi skupi¢ si¢ na najbardziej istotnych czgsciach sekwencji
wejsciowe] podczas generowania wyjscia. Mechanizm ten dziala na zasadzie oceniania
waznosci kazdego elementu w potozeniu pozostalych elementow sekwencji. Self-attention,
czyli mechanizm samouwagi, umozliwia modelowi analizowanie powigzan mi¢dzy stowami
w tej samej sekwencji, natomiast multi-head attention pozwala na rownoczesne uwzglednienie

roznych danych, co zwigksza zdolno$¢ modelu do uchwycenia bardziej ztozonych relacji.

Transformatory eliminujg rekurencje, charakterystyczng dla RNN, co umozliwia réwnolegle
przetwarzanie wszystkich elementéw sekwencji jednoczesnie. Dzigki temu znaczaco
przyspieszaja trening i inferencje, a takze efektywniej wykorzystujg mozliwosci wspotczesnych
procesorow graficznych (GPU). Poniewaz jednak transformatory nie maja wbudowanego
pojecia kolejnosci elementdw, wprowadzane sg kody pozycyjne (ang. positional encoding),
ktore dostarczaja informacji o kolejnosci danych w sekwencji, umozliwiajac modelowi

rozumienie struktury sekwencji.
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Zastosowania sieci transformatorowych obejmujg réznorodne zadania. W przetwarzaniu j¢zyka
naturalnego sg wykorzystywane w tlumaczeniu maszynowym, odpowiadaniu na pytania,
analizie sentymentu czy streszczaniu tekstow. Modele takie jak BERT (Devlin & in., 2019)
czy GPT (Radford & in., 2019) bazuja na architekturze transformatorowej i sg pretrenowane
na ogromnych zbiorach tekstowych, co pozwala na ich pdzniejsze dostosowanie
do specyficznych zadan. Poza PJN transformatory znajduja zastosowanie w widzeniu
komputerowym, gdzie modele takie jak Vision Transformer (ViT) adaptuja t¢ architekture
do zadan zwigzanych z przetwarzaniem obrazow (Dosovitskiy & in., 2021). Dodatkowo,
systemy multimodalne taczace tekst, obrazy 1 dzwigki rowniez korzystaja z transformatorow

do integracji informacji z r6znych zrédet (Lu & in., 2019).

Sieci transformatorowe majg wiele zalet, ktoére sprawiaja, ze staly si¢ przelomowym
rozwigzaniem w sztucznej inteligencji. Dzigki réwnoleglemu przetwarzaniu danych
transformatory sa skalowalne i moga obstugiwa¢ bardzo duze modele oraz ogromne zbiory
danych. Mechanizm uwagi umozliwia im uchwycenie dtugodystansowych zalezno$ci w danych
sekwencyjnych, co pozwala na bardziej precyzyjne modelowanie skomplikowanych struktur
jezykowych i innych danych. Niemniej jednak architektura ta ma réwniez swoje ograniczenia.
Mechanizm uwagi charakteryzuje si¢ kwadratowg zlozonos$cia wzgledem dlugosci sekwencji,
co utrudnia przetwarzanie bardzo dtugich sekwencji. Ponadto transformatory wymagaja duzych
zasobOow obliczeniowych 1 pami¢ciowych, co moze stanowié barier¢ w ich zastosowaniu
w mniej zasobnych srodowiskach. Dos$¢ istotnym ograniczeniem jest brak wbudowanej
hierarchii, co moze utrudnia¢ modelowanie ztozonych struktur danych, takich jak sktadnia

jezyka naturalnego.

Przyktadem sukcesu transformatorow jest model BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), ktory wykorzystuje dwukierunkowa analiz¢ kontekstowa
w celu pretrenowania reprezentacji jezykowych. Model ten osiagnat znakomite wyniki w wielu
zadaniach PJN, takich jak odpowiadanie na pytania czy analiza sentymentu (Devlin & in.,
2019). Innym przyktadem jest Vision Transformer (ViT), ktory zaadaptowat architekturg
transformatorow do widzenia komputerowego, osiagajac konkurencyjne wyniki w klasyfikacji

obrazoéw (Dosovitskiy i in., 2021).

Obecne trendy w badaniach nad transformatorami obejmujg optymalizacj¢ mechanizmu uwagi,
w tym badania nad jego liniowa ztozonoscia, co mogloby umozliwi¢ przetwarzanie bardzo

dhugich sekwencji (Katharopoulos & in., 2020). W dziedzinie widzenia komputerowego trwaja
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prace nad dalsza adaptacjg transformatorow, czego efektem sa modele takie jak ViT.
W systemach multimodalnych badania koncentrujg si¢ na integracji informacji z réznych zrédet
w jednolitych modelach (Lu & in., 2019). Ponadto ro$nie zainteresowanie efektywnoscia
energetyczng transformatoréw, co ma na celu zmniejszenie kosztow obliczeniowych

1 ekologicznych zwigzanych z ich treningiem 1 uzytkowaniem.

Podsumowujac, sieci transformatorowe wyznaczyty nowy standard w przetwarzaniu danych
sekwencyjnych, znaczaco przyczyniajac si¢ do postepu w dziedzinie sztucznej inteligencji.
Ich wszechstronno$¢ 1 zdolno$¢ do efektywnego modelowania skomplikowanych relacji
w danych czynig je niezastgpionym narzedziem w wielu zastosowaniach, od przetwarzania
jezyka naturalnego, przez widzenie komputerowe, az po systemy multimodalne. Pomimo
wyzwan zwigzanych z ich ztozonos$cig obliczeniowa, transformatory wcigz pozostajg waznym

obszarem badan i innowacji w Al
1.2.4 Przetwarzanie Jezyka Naturalnego w Kontekscie Sztucznej Inteligencji

Przetwarzanie Jezyka Naturalnego (PJN) to kluczowa dziedzina sztucznej inteligencji,
ktérej celem jest umozliwienie maszynom rozumienia, interpretacji i generowania jezyka
ludzkiego w sposob zblizony do cztowieka. Laczac lingwistyke, informatyke oraz uczenie
maszynowe, PJN rewolucjonizuje sposéb, w jaki komunikujemy si¢ z komputerami oraz
przetwarzamy informacje tekstowe. Jego znaczenie w sztucznej inteligencji ro$nie wraz
z postepem technologicznym, umozliwiajac bardziej naturalng interakcje cztowiek-maszyna

1 coraz bardziej zaawansowane analizy jezykowe (Jurafsky & Martin, 2023).

W etiologii sztucznej inteligencji, PIN odgrywa nieodzowng rol¢ w interakcji miedzy ludzmi
a urzadzeniami. Dzigki postgpom w uczeniu maszynowym, zwlaszcza w glebokim uczeniu
1 sieciach neuronowych, modele PJN osiggnely imponujace wyniki w rozumieniu
1 generowaniu jezyka naturalnego (Young et al., 2018). Architektury takie jak sieci
transformatorowe umozliwity zaawansowane analizy semantyki, kontekstu i emocji w tekscie
(Vaswani et al., 2017). Technologie te przyczyniaja si¢ do coraz lepszego zrozumienia

ludzkiego jezyka przez maszyny i otwierajg nowe mozliwosci zastosowan.

Przetwarzanie Jezyka Naturalnego znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach zycia. Asystenci
glosowi, tacy jak Siri, Alexa czy Google Assistant, wykorzystuja PJN do interpretacji polecen
1 generowania odpowiedzi, umozliwiajac naturalng komunikacj¢ z urzadzeniami (Hoy, 2018).

Thimaczenie maszynowe, wspierane modelami sztucznej inteligencji, takimi jak Neural
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Machine Translation, pozwala na automatyczne tlumaczenie tekstow z wysoka doktadnoscig
(Wuetal., 2016). Firmy korzystaja z analizy sentymentu, aby bada¢ opinie klientow w mediach
spoteczno$ciowych, co pomaga w zrozumieniu potrzeb rynku i przewidywaniu zachowan
konsumenckich (Medhat, Hassan, & Korashy, 2014). Modele jezykowe, takie jak GPT-3,
zdolne do generowania spdjnych tekstow na podstawie dostarczonych danych, znajduja

zastosowanie w tworzeniu tre$ci, odpowiadaniu na pytania czy podsumowywaniu tekstow

(Brown et al., 2020).

Pomimo znacznych osiggnig¢, PIN napotyka takze na istotne wyzwania. Maszyny wcigz majg
trudnosci z interpretacja kontekstu i pragmatyki, zwlaszcza w przypadku sarkazmu, ironii czy
idiomoéw, co ogranicza jako$¢ interakceji z uzytkownikami (Cambria & White, 2014). Modele
jezykowe czesto odzwierciedlajg uprzedzenia zawarte w danych treningowych, co rodzi
problemy etyczne i wymaga opracowania metod eliminacji tych uprzedzen (Bender et al.,
2021). Wielojezyczno$¢ i rd6znorodno$¢ jezykowa stanowia kolejne wyzwanie — efektywne
tworzenie modeli dla mniej popularnych jezykow wciaz jest trudne (Conneau et al., 2020).
Ochrona prywatnosci danych jezykowych to kolejny obszar, w ktérym nalezy zapewnié

bezpieczenstwo 1 anonimowos$¢ przetwarzanych informacji (Hirschberg & Manning, 2015).

Przysztos¢ PIN w sztucznej inteligencji zapowiada si¢ obiecujgco. Integracja PJIN z innymi
dziedzinami, takimi jak wizja komputerowa czy uczenie przez wzmacnianie, prowadzi
do powstania systemé6w multimodalnych zdolnych do bardziej kompleksowego rozumienia
otaczajacego §wiata (Lu et al., 2019). Jednocze$nie rozwijane sa techniki objasnialnej sztuczne;j
inteligencji, dazace do tworzenia modeli, ktére nie tylko sg skuteczne, ale takze bardziej

zrozumiate dla cztowieka (Doshi-Velez & Kim, 2017).

Podsumowujac, Przetwarzanie Jezyka Naturalnego jest integralng czeScig sztucznej
inteligencji, umozliwiajacg maszynom bardziej naturalng i efektywng komunikacje z ludzmi.
Postepy w tej dziedzinie, taczace zaawansowane techniki lingwistyczne z metodami sztuczne;j
inteligencji, przyczyniaja si¢ do rozwoju innowacyjnych systemow, ktore zmieniaja nasze
codzienne zycie. Kontynuacja badan nad PJN umozliwi jeszcze lepsze zrozumienie jgzyka
przez maszyny, rozwigzanie istniejagcych wyzwan oraz otwarcie nowych mozliwosci

zastosowan w przysztosci.
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1.2.5 Modele Jezykowe

Modele jezykowe odgrywaja kluczowag role w sztucznej inteligencji, szczegélnie
w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego (PJN). Umozliwiaja one maszynom
zrozumienie, interpretacj¢ oraz generowanie jezyka naturalnego, co prowadzi do powstania
zaawansowanych systemow wspierajagcych komunikacje cztowiek-maszyna. Wspodtczesne
modele jezykowe wykorzystuja rézne techniki 1 architektury, aby skutecznie modelowac

ztozonos$¢ jezyka i oferowaé wszechstronne mozliwosci.

N-gramowe modele jezykowe to klasyczne, statystyczne podejscie, ktore przewiduje kolejne
stowo w sekwencji na podstawie n—1 poprzednich stow. Stanowig podstawe wielu aplikacji,
takich jak autouzupelnianie czy korekta pisowni (Manning & Schiitze, 1999). Z kolei
Word2Vec, opracowany przez Mikolova i1 wspoipracownikow, reprezentuje stowa jako
wektory w przestrzeni ciaglej, zachowujac ich semantyczne relacje, co umozliwia
wykonywanie operacji semantycznych, takich jak analogie stowne (Mikolov et al., 2013).
Podobnym podejsciem jest GloVe (Global Vectors for Word Representation), ktore taczy zalety
modeli globalnych 1 lokalnych poprzez analiz¢ macierzy wspotwystgpowania stow

(Pennington, Socher, & Manning, 2014).

Przetom w PIN nastgpit wraz z wprowadzeniem modeli opartych na architekturze
transformatorowej. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
to dwukierunkowy model jezykowy pretrenowany na duzych korpusach tekstowych, ktory
uwzglednia kontekst z obu stron stowa, oferujac znaczng poprawe w zadaniach zwigzanych
ze zrozumieniem tekstu (Devlin et al.,, 2019). Z kolei GPT (Generative Pre-trained
Transformer) koncentruje si¢ na generowaniu spdjnych tekstow w sposodb jednokierunkowy,
co czyni go szczegolnie skutecznym w tworzeniu tresci i odpowiadaniu na pytania (Radford

et al., 2018; Brown et al., 2020).

Udoskonaleniem BERT-a jest RoOBERTa, ktore osiaga lepsze wyniki dzigki wigkszej ilosci
danych 1 wydluzonemu procesowi pretrenowania. XLNet taczy zalety autoregresji
1 autoenkodowania, eliminujgc ograniczenia zwigzane z maskowaniem tokenow w BERT,
a ALBERT oferuje lzejsza i bardziej efektywna wersj¢ BERT-a poprzez redukcje liczby
parametréw (Liu et al., 2019). Uniwersalnym podejsciem jest TS5 (Text-to-Text Transfer
Transformer), ktory traktuje wszystkie zadania PJN jako konwersje tekstu na tekst,

co upraszcza roznorodne aplikacje, takie jak thumaczenie czy podsumowywanie. BART taczy
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dwukierunkowe kodowanie BERT-a z autoregresyjnym dekodowaniem GPT, oferujac

zaawansowane mozliwos$ci generowania i rekonstrukcji tekstow (Lewis et al., 2020).

Modele takie jak ELECTRA wprowadzaja innowacyjne sposoby pretrenowania poprzez
wykrywanie zamienionych tokenow, co czyni proces bardziej efektywnym niz tradycyjne
maskowanie (Clark et al., 2020). Transformer-XL rozszerza architektur¢ transformera
o mechanizm pamigci rekurencyjnej, co umozliwia modelowanie bardzo dtugich sekwencji
(Dai etal., 2019). Z kolei ERNIE, opracowany przez Baidu, integruje wiedz¢ o $wiecie podczas

pretrenowania, co prowadzi do lepszego zrozumienia semantyki tekstu (Sun et al., 2019).

Wielojezyczne modele, takie jak mBERT 1 XLM-R, umozliwiajg obstuge wielu jezykow
jednoczesnie, co jest szczegdlnie istotne w otoczce globalnych zastosowan (Conneau et al.,
2020). LaMDA (Language Model for Dialogue Applications) od Google koncentruje
si¢ na prowadzeniu naturalnych i kontekstowych rozmoéw, a PaLM (Pathways Language
Model) wykorzystuje zaawansowang architekture Pathways do skalowania modeli

1ich zastosowan w roznych zadaniach (Chowdhery et al., 2022).

Najnowsze modele, takie jak GPT-4, kontynuuja rozwoj generatywnych technologii, oferujac
jeszcze lepsze zrozumienie kontekstu 1 zdolno$¢ generowania tekstow (OpenAl, 2023).
Megatron-Turing NLG, opracowany przez NVIDIA 1 Microsoft, jest w czotowce najwickszych
modeli jezykowych, sktadajacym si¢ z 530 miliardow parametréw, co pozwala na efektywne
przetwarzanie ogromnych zbioréw danych (Smith et al., 2022). Otwarte modele, takie jak GPT-
Neo 1 GPT-J, zapewniajg spotecznosci badawczej dostep do zaawansowanych technologii bez
ograniczen komercyjnych (Black et al., 2021). Na pograniczu PJN 1 wizji komputerowe;j
znajduje si¢ DALL-E, ktory generuje obrazy na podstawie opisow tekstowych, wykorzystujac

mechanizmy jezykowe do tworzenia wielomodalnych tresci (Ramesh et al., 2021).

Podsumowujac, rozwdj modeli jezykowych znacznie poszerzyt mozliwosci przetwarzania
jezyka naturalnego i innych dziedzin sztucznej inteligencji. Od klasycznych modeli
n-gramowych po nowoczesne architektury transformatorowe, modele te s3 podstawa wielu
innowacji, ktére zmieniajg sposodb, w jaki maszyny rozumiejg i komunikujg si¢ za pomocag
jezyka. Ich przyszio$¢ wigze si¢ z dalszym rozwojem efektywnos$ci, skalowalno$ci oraz
zastosowan w roéznorodnych dziedzinach, w tym multimodalnych systemach taczacych tekst,

obraz i dzwigk.

32

36 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

1.2.6 Wizja Komputerowa

Wizja komputerowa, znana jako Computer Vision, to jedna z dziedzin sztucznej
inteligencji, ktorej celem jest umozliwienie maszynom interpretacji 1 zrozumienia informacji
wizualnych z otaczajacego $wiata. Dzieki polaczeniu wiedzy z zakresu informatyki,
matematyki, fizyki i biologii, wizja komputerowa pozwala na analiz¢ obrazéw i1 wideo
w sposob zblizony do ludzkiego postrzegania, wspierajagc rozwoj technologii w wielu

dziedzinach zycia (Szeliski, 2010).

Wizja komputerowa obejmuje szeroki zakres zagadnien, w tym rozpoznawanie obiektow, gdzie
maszyny identyfikujg i klasyfikujg elementy na obrazach (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton,
2012). Kolejnym  obszarem  jest detekcja  obiektow, czyli  lokalizowanie
i identyfikowanie obiektéw w obrazach, co znajduje zastosowanie w systemach nadzoru
czy autonomicznych pojazdach (Ren, 2015). Segmentacja obrazéw pozwala na podziat obrazu
na regiony o podobnych cechach, umozliwiajac szczegétowa analizg sceny. Z kolei §ledzenie
obiektow polega na monitorowaniu ruchu elementéw w sekwencjach wideo,
co jest wykorzystywane w bezpieczenstwie oraz analizie sportowej (Yilmaz, Javed, & Shah,
2006). Wizja komputerowa zajmuje si¢ takze rekonstrukcja 3D, czyli odwzorowaniem

trojwymiarowej struktury sceny na podstawie obrazow 2D (Hartley & Zisserman, 2003).

Postgp w wizji komputerowej jest $ciSle zwigzany z rozwojem uczenia maszynowego
1 glebokiego uczenia. Istotnym narzedziem sa konwolucyjne sieci neuronowe (CNN), ktore
przetwarzaja dane wizualne, uczac si¢ lokalnych cech, takich jak krawedzie czy tekstury
(LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Sieci generatywne adwersarialne (GAN) umozliwiajg
generowanie realistycznych obrazow poprzez rywalizacj¢ generatora i dyskryminatora
(Goodfellow et al., 2014). Wykorzystanie transfer learningu pozwala na stosowanie modeli
pretrenowanych na duzych zbiorach danych, co znacznie przyspiesza rozwdj aplikacji wizji
komputerowej. Dodatkowo, detektory kluczowych punktow, takie jak SIFT czy SURF,
umozliwiaja analiz¢ charakterystycznych punktow w obrazach, co znajduje zastosowanie

w mapowaniu czy analizie obrazoéw satelitarnych (Lowe, 2004).

Zastosowania wizji komputerowej sg niezwykle réznorodne. W autonomicznych pojazdach
systemy wizyjne umozliwiaja rozpoznawanie znakow drogowych, nawigacj¢ oraz wykrywanie
przeszkod (Chen et al., 2015). W medycynie analiza obrazéw takich jak MRI czy CT wspiera
diagnozowanie chorob oraz planowanie leczenia (Litjens et al., 2017). W przemysle wizja

komputerowa znajduje zastosowanie w kontroli jakosci produktow i1 automatyzacji procesow
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produkcyjnych. Technologie rozpoznawania twarzy oraz monitorowania zachowan sg szeroko
wykorzystywane w systemach bezpieczenstwa i nadzoru (Zheng et al., 2016). Ponadto, wizja
komputerowa bardzo wazna w rozszerzonej i1 wirtualnej rzeczywistosci, gdzie integracja
danych wizualnych z rzeczywistym $wiatem tworzy immersyjne do$§wiadczenia (Azuma,

1997).

Pomimo znaczacych postepdéw, wizja komputerowa napotyka na liczne wyzwania. Ztozonos$¢
obrazéw, wynikajaca z roznorodnosci scen, o§wietlenia czy zaktocen, utrudnia opracowanie
uniwersalnych modeli. Skuteczne algorytmy wymagaja ogromnych zbioréw oznaczonych
danych, ktorych pozyskanie jest kosztowne i czasochtonne. Modele gtebokiego uczenia, czgsto
traktowane jako "czarne skrzynki", wymagaja metod zwigkszajacych ich objasnialnos¢,
co jest szczegodlnie istotne w krytycznych aplikacjach, takich jak medycyna (Samek et al.,
2017). Dodatkowo, modele wizji komputerowej moga by¢ podatne na ataki typu adversarial,

gdzie drobne modyfikacje obrazu prowadza do btednych decyzji (Szegedy et al., 2014).

Przyszto$¢ wizji komputerowej wiaze si¢ z dalszym rozwojem algorytmow glebokiego uczenia
oraz integracja z innymi modalno$ciami, takimi jak analiza dzwigku czy tekstu. Nowe obszary
zastosowan, takie jak robotyka czy analiza emocji, otwieraja mozliwosci dla bardziej
kompleksowego wykorzystania technologii. Jednocze$nie badania nad transparentnoscig
1 objasnialnos$cig modeli beda kluczowe dla budowy zaufania i szerokiej akceptacji wizji

komputerowej w spoteczenstwie.

Wizja komputerowa jest dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzing, ktora zmienia sposob, w jaki
maszyny postrzegajg i interpretuja $wiat. Dzigki zaawansowanym algorytmom i1 rosngcym
mozliwo$ciom obliczeniowym, technologia ta znajduje zastosowanie w rdéznych sektorach,

otwierajgc nowe mozliwosci w nauce, przemysle i codziennym zyciu.
1.2.7 Robotyka i Al

Integracja robotyki ze sztuczng inteligencja prowadzi do tworzenia autonomicznych
systemow zdolnych do wykonywania ztozonych zadan w dynamicznych i nieprzewidywalnych
srodowiskach. Potaczenie tych dwoch dziedzin pozwala na wyposazenie robotow w zdolnosci
percepcyjne, decyzyjne i adaptacyjne, znaczaco rozszerzajac ich zastosowanie w przemysle,

medycynie, eksploracji kosmosu i innych obszarach (Siciliano & Khatib, 2016).

Robotyka koncentruje si¢ na tworzeniu maszyn, ktore moga dziala¢ autonomicznie
lub poétautonomicznie. Z kolei Al w robotyce odnosi si¢ do implementacji algorytmow
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umozliwiajacych robotom uczenie si¢, podejmowanie decyzji 1 interakcje¢ z otoczeniem
w sposob inteligentny. Kluczowe obszary integracji obejmuja percepcje, czyli zdolnosé
robotow do odbierania i interpretowania danych sensorycznych; planowanie i podejmowanie
decyzji, co pozwala na adaptacje do zmieniajgcych si¢ warunkdéw; uczenie maszynowe, ktore
umozliwia robotom nauke¢ z doswiadczenia; oraz interakcje czlowiek-robot, zapewniajaca

naturalng komunikacj¢ migdzy ludzmi a maszynami (Russell & Norvig, 2022).

Metody 1 techniki stosowane w robotyce z wykorzystaniem Al obejmuja miedzy innymi
uczenie przez wzmacnianie, ktore pozwala robotom na nauke ztozonych zadan
bez konieczno$ci wyraznego programowania (Kormushev, Calinon, & Caldwell, 2013).
Glebokie uczenie znajduje zastosowanie w percepcji robotycznej, umozliwiajac robotom
analiz¢ danych wizualnych i1 rozpoznawanie obiektow. Algorytmy planowania ruchu,
takie jak A* czy RRT, sg wykorzystywane do optymalizacji Sciezek, a zaawansowane metody
przetwarzania je¢zyka naturalnego i rozpoznawania gestow wspieraja interakcj¢ migdzy

cztowiekiem a robotem (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015).

Zastosowania robotyki z Al sa niezwykle szerokie. W przemys$le roboty zwigkszaja
efektywnos¢ procesow produkcyjnych poprzez automatyzacje montazu, pakowania i kontroli
jakosci (Bogue, 2022). W medycynie wspomagaja chirurgdéw, zapewniajgc precyzje
1 minimalizujgc inwazyjnos¢, a takze wspieraja pacjentow w rehabilitacji (Yang et al., 2017).
W eksploracji kosmosu 1 §rodowisk niedostepnych roboty autonomiczne sg nieocenione
w badaniach planet czy glebin oceanicznych (Matthies et al., 2007). W transporcie i logistyce
roboty optymalizuja zarzadzanie magazynami, sortowanie towaréw 1 nawigacje
autonomicznych pojazdow. W edukacji i rozrywce roboty stajg si¢ interaktywnymi narzgdziami

do nauki 1 zabawy, angazujac uzytkownikoéw w innowacyjne sposoby (Mubin et al., 2013).

Pomimo licznych sukcesow, robotyka z Al napotyka wyzwania, takie jak zapewnienie
bezpieczenstwa w interakcji z ludzmi, co wymaga zaawansowanych systemow detekcji kolizji
i przewidywania zachowan (Haddadin, Albu-Schiffer, & Hirzinger, 2009). Pojawiajg si¢ takze
problemy etyczne zwigzane z zastgpowaniem ludzi w pracy czy odpowiedzialnos$cia za decyzje
podejmowane przez autonomiczne systemy (Lin, Abney, & Bekey, 2011). Dynamiczne
srodowiska, w ktorych dzialaja roboty, wymagaja zaawansowanych algorytmow
adaptacyjnych, a brak jednolitych standardéw utrudnia interoperacyjnos¢ i rozwoj technologii

(Alami et al., 2008).
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Przyszto$¢ robotyki i Al obejmuje rozwoj robotéw socjalnych zdolnych do rozumienia emocji
1 nawigzywania relacji z ludzmi (Breazeal, 2003), wykorzystanie nano- i mikrorobotéw
w medycynie (Li, 2009) oraz polaczenie robotéw z Internetem Rzeczy (IoT), co umozliwi
tworzenie  inteligentnych, potaczonych  systeméw  (Ray, 2018). Technologie,
takie jak samosktadajace si¢ i modularne roboty, oraz uczenie przez demonstracje, w ktorym
roboty uczg si¢ poprzez obserwacje dziatan cztowieka, réwniez stanowig obiecujace kierunki

rozwoju (Rus, 2015).

Integracja robotyki z Al otwiera nowe mozliwosci, przyczyniajac si¢ do postepu
technologicznego w wielu sektorach. Pomimo wyzwan zwigzanych z etyka, bezpieczenstwem
1 adaptacja, potencjat tej dziedziny obiecuje znaczace korzysci dla spoteczenstwa, o ile rozwdj

tych technologii bedzie odpowiednio ukierunkowany i zarzadzany.
1.2.8 Chmura Obliczeniowa i Big Data

Chmura obliczeniowa 1 Big Data odgrywaja fundamentalng rolg¢ w rozwoju sztucznej
inteligencji (Al) oraz uczenia maszynowego. Potaczenie tych dwoch technologii umozliwia
przechowywanie, przetwarzanie i analizowanie ogromnych zbiorow danych, ktore sa kluczowe
dla trenowania zaawansowanych modeli AIl. Chmura obliczeniowa zapewnia dostgp
do skalowalnych 1 elastycznych zasobéw obliczeniowych przez Internet, a Big Data pozwala
na przetwarzanie danych zbyt duzych, ztozonych lub dynamicznych, by obstugiwac

je tradycyjnymi metodami (Klipa, 2022).

Chmura obliczeniowa to model ustug informatycznych, ktéory umozliwia dostep do takich
zasobow, jak serwery, bazy danych czy oprogramowanie, bez konieczno$ci zarzadzania
infrastrukturg. Charakteryzuje si¢ elastycznoscia, skalowalno$ciag oraz modelem ptatnos$ci
za rzeczywiste uzycie zasobow. Wyroznia si¢ trzy gtowne modele ustug: IaaS, zapewniajace
podstawowg infrastrukturg obliczeniowa; PaaS, oferujace srodowiska do tworzenia i wdrazania
aplikacji; oraz SaaS, umozliwiajace korzystanie z oprogramowania przez Internet (Mell

& Grance, 2011).

Big Data odnosi si¢ do zbioréw danych o duzej objetosci, roznorodnosci 1 szybkosci naptywu
(tzw. 3V). Dodatkowe cechy to warto$¢, ktéra mozna uzyska¢ z analizy danych,
oraz wiarygodnos¢, okres$lajaca jakos¢ i precyzj¢ danych. Big Data wymagaja zaawansowanych

technologii przetwarzania, takich jak Hadoop czy Spark, ktéore pozwalaja na efektywne
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przechowywanie 1 analizowanie informacji w czasie rzeczywistym (IBM, 2021; Tabakov,

2014).

Potaczenie chmury obliczeniowej 1 Big Data umozliwia liczne zastosowania. W dziedzinie
sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego te technologie pozwalajg na trenowanie modeli
do rozpoznawania obrazow, przetwarzania j¢zyka naturalnego oraz analizy predykcyjnej (Deng
& Li, 2013; Young et al., 2018). W medycynie wspierajag analize¢ obrazéw medycznych,
personalizacje terapii i odkrywanie nowych lekow (Raghupathi & Raghupathi, 2014). W handlu
pomagaja w analizie zachowan konsumentdéw, segmentacji rynku i1 personalizacji ofert,
a w loT przetwarzaja dane generowane przez urzadzenia do monitorowania systemow

1 zarzadzania zasobami (Xu, He, & Li, 2014; Fan, Lau, & Zhao, 2015).

Jednakze rozwdj tych technologii wigze si¢ z wyzwaniami. Bezpieczenstwo i1 ochrona
prywatno$ci danych w chmurze rodzg obawy dotyczace zgodnosci z regulacjami prawnymi,
co wymaga stosowania zaawansowanych metod szyfrowania. Skalowalno$¢ systeméw Big
Data zalezy od efektywnego zarzadzania zasobami obliczeniowymi, a rdznorodnosé
1 heterogeniczno$¢ danych utrudniaja ich integracje. Ponadto zarzadzanie infrastruktura

chmurowa wymaga specjalistycznej wiedzy (Chen, 2014).

Przysztos¢ chmury obliczeniowej 1 Big Data jest obiecujgca. Rozwdj przetwarzania
brzegowego (edge computing) zmniejsza opdznienia, umozliwiajac lokalne przetwarzanie
danych (Shi & Dustdar, 2016). Integracja z technologiami 5G przyspiesza analiz¢ w czasie
rzeczywistym (Nencioni, 2023), a kwantowe systemy obliczeniowe moga zrewolucjonizowaé
mozliwosci przetwarzania danych i trenowania modeli Al (Preskill, 2018). Ponadto dostepnos¢
sztuczne] inteligencji jako ustugi (AlaaS) ulatwia wdrazanie inteligentnych funkcji

w aplikacjach.

Chmura obliczeniowa 1 Big Data stanowig fundament dla rozwoju nowoczesnych aplikacji
sztucznej inteligencji. Dostarczaja niezbgdnej infrastruktury i narz¢dzi do przechowywania,
przetwarzania 1 analizowania ogromnych iloSci danych. Wyzwania zwigzane
z bezpieczenstwem, skalowalnoscig 1 zarzadzaniem wymagaja dalszych badan i1 innowac;ji.
Integracja z innymi technologiami, takimi jak IoT, 5G czy komputery kwantowe, otwiera nowe

perspektywy dla rozwoju Al

Podsumowujac kluczowe technologie w Al, takie jak uczenie maszynowe, giebokie

uczenie, PJN czy wizja komputerowa, rewolucjonizujg rézne sektory gospodarki. Zrozumienie
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tych technologii jest kluczowe dla dalszego rozwoju innowacyjnych rozwigzan i $wiadomego
wdrazania Al w praktyce. Uczenie maszynowe stanowi fundament Al, umozliwiajac systemom
komputerowym uczenie si¢ na podstawie danych 1 do$wiadczen bez wyraznego
programowania. W ramach tej dziedziny wyr6zniono rézne podejscia, takie jak uczenie
nadzorowane, nienadzorowane, poinadzorowane oraz uczenie na podstawie transferu. Kazde
z nich oferuje unikalne metody rozwiazywania zlozonych probleméw 1 przyczynia

si¢ do rozwoju inteligentnych systemow zdolnych do generalizacji 1 adaptacji.

Uczenie przez wzmacnianie podkreslono jako kluczowa technike, w ktorej agenci ucza sie
optymalnych strategii dziatania poprzez interakcj¢ z otoczeniem i otrzymywanie nagrod
za podjete akcje. Ta metoda znalazta zastosowanie w robotyce, grach komputerowych oraz
systemach autonomicznych, gdzie zdolno$¢ do podejmowania decyzji w dynamicznych

srodowiskach jest niezbedna.

Przetwarzanie Jezyka Naturalnego (PJN) umozliwia maszynom rozumienie, interpretacje
1 generowanie jezyka ludzkiego. Dzigki zaawansowanym modelom jezykowym, takim jak
BERT czy GPT, PIN osiagn¢to znaczace postepy w interpretacji kontekstu, semantyki oraz
emocji w tek$cie. Zastosowania PJN obejmuja asystentow glosowych, tlumaczenie
maszynowe, analiz¢ sentymentu oraz chatboty, co rewolucjonizuje interakcje czlowiek-

maszyna.

Wizja komputerowa pozwala maszynom na interpretacj¢ i analiz¢ danych wizualnych. Techniki
takie jak konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) umozliwiaja rozpoznawanie obiektow,
detekcje 1 segmentacje obrazow, co ma kluczowe znaczenie w autonomicznych pojazdach,

medycynie, przemysle oraz systemach bezpieczenstwa.

Robotyka i1 Al integrujg zdolnos$ci percepcyjne, decyzyjne 1 adaptacyjne, tworzac inteligentne
maszyny zdolne do dziatania w dynamicznych i nieprzewidywalnych srodowiskach. Potaczenie
robotyki z Al prowadzi do innowacji w przemys$le, medycynie, eksploracji kosmosu

oraz interakcji cztowiek-robot, wptywajacych na wspotczesne zycie.

Chmura obliczeniowa 1 Big Data dostarczajg niezbednej infrastruktury 1 narzedzi
do przechowywania, przetwarzania i analizy ogromnych zbiorow danych. Umozliwiaja
skalowalne trenowanie modeli Al oraz dostgp do potgznych zasobdéw obliczeniowych
na zadanie, co jest istotne dla rozwoju zaawansowanych aplikacji w roznych sektorach, takich

jak medycyna, finanse czy transport.
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Podsumowujac, kluczowe technologie w Al wzajemnie si¢ uzupeiniaja, tworzac ekosystem,
ktéry napedza innowacje i umozliwia rozwigzywanie ztozonych probleméw. Wyzwania
zwigzane z objasnialnos$cia, etyka, skalowalno$cia i bezpieczenstwem wymagaja dalszych
badan oraz wspotpracy interdyscyplinarnej. Przyszio$¢ sztucznej inteligencji zalezy od naszej
zdolnosci do integracji tych technologii w sposob odpowiedzialny i korzystny dla calego

spoleczenstwa.
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Rozdzial 2. Rozwadj dzieci i mlodziezy w Swietle psychologii i pedagogiki

Rozw@j dzieci 1 mtodziezy jest jednym z najwazniejszych obszaréw badawczych
w psychologii 1 pedagogice, poniewaz okres ten stanowi fundament dla ksztaltowania
osobowosci, umiejetnosci spotecznych i intelektualnych. Psychologia rozwoju oraz pedagogika
podkreslaja, ze rozwoj dzieci 1 mtodziezy jest procesem dynamicznym, wielowymiarowym
1 zaleznym od interakcji czynnikéw biologicznych, spotecznych i1 srodowiskowych (Santrock,
2018). Zaréwno teoria, jak i praktyka edukacyjna koncentrujg si¢ na wspieraniu tych procesow

w sposob dostosowany do indywidualnych potrzeb dzieci.

Z perspektywy psychologicznej, rozw6j dziecka mozna analizowaé przez pryzmat etapow
zycia, opisanych miedzy innymi przez teori¢ psychospoteczng Erika Eriksona, ktora podkresla
znaczenie rozwigzywania konfliktéw rozwojowych dla zdrowego funkcjonowania spotecznego
i emocjonalnego (Erikson, 1993). Natomiast w pedagogice zwraca si¢ uwage
na rolg $rodowiska edukacyjnego w stymulowaniu rozwoju, zgodnie z zalozeniami teorii
spotecznego konstruktywizmu Lwa Wygotskiego, ktory podkresla znaczenie interakcji

spolecznych i wsparcia nauczyciela w procesie uczenia si¢ (Vygotsky, 1978).

Wspoélczesne badania w psychologii rozwoju zwracajg rOwniez uwage na neuroplastycznosé
mozgu, ktéra pozwala na adaptacje i1 uczenie si¢ przez cate zycie, ale jest szczegoOlnie
intensywna w okresie dziecinstwa i adolescencji (Kolb & Gibb, 2011). Zrozumienie tych
procesdw pozwala na projektowanie skutecznych interwencji edukacyjnych i terapeutycznych,

ktore wspierajg optymalny rozwoj.

Pedagogika natomiast podkresla konieczno$¢ holistycznego podejscia do edukacii,
uwzgledniajacego nie tylko rozwdj poznawczy, ale takze emocjonalny, spoteczny i moralny.
Badania pokazuja, ze srodowiska edukacyjne oparte na relacjach, wspotpracy 1 wzajemnym

szacunku maja pozytywny wptyw na rozwdj dzieci i mtodziezy (Bronfenbrenner, 1979).

Rozdziat ten omawia kluczowe teorie i badania zwigzane z rozwojem dzieci i mtodziezy,

podkreslajac ich znaczenie dla praktyki edukacyjnej i wychowawcze;.
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2.1 Charakterystyka etapéw rozwoju psychofizycznego

Rozwdj psychofizyczny cztowieka to dynamiczny proces, ktory przebiega w kilku
etapach, determinowanych zaro6wno przez czynniki biologiczne, jak 1 srodowiskowe. Kazdy
etap rozwoju charakteryzuje si¢ specyficznymi osiggnigciami, wyzwaniami oraz potrzebami,
ktore maja istotny wptyw na dalsze funkcjonowanie jednostki. W psychologii i pedagogice
podkresla si¢, ze zrozumienie tych etapow jest kluczowe dla projektowania dziatan

wychowawczych 1 edukacyjnych (Santrock, 2018).

Wezesne dziecinstwo (0-3 lata)

Weczesne dziecinstwo to jeden z najbardziej dynamicznych okresow w rozwoju
czlowieka, charakteryzujacy si¢ intensywnymi zmianami biologicznymi, poznawczymi
i emocjonalnymi. Jest to czas, w ktérym dziecko zdobywa podstawowe umiejegtnosci niezbedne
do dalszego funkcjonowania w $wiecie. Kluczowag rolg¢ odgrywa tu interakcja miedzy
genetycznymi predyspozycjami a wptywami srodowiskowymi, takimi jak relacje z opiekunami,

doswiadczenia oraz warunki §rodowiskowe (Berger, 2018).

Pierwsze trzy lata zycia sg okresem intensywnego wzrostu i dojrzewania organizmu dziecka.
Juz w pierwszych miesigcach zycia noworodek wykazuje szereg wrodzonych odruchow, takich
jak ssanie, chwytanie czy odruch Moro, ktére pelig kluczowa role w przetrwaniu
oraz adaptacji do otoczenia (Berger, 2018). W miar¢ uptywu czasu odruchy te stopniowo
zastepowane s3 bardziej $wiadomymi i1 ztozonymi dzialaniami, co stanowi fundament

dla rozwoju motorycznego.

Rozwo6j motoryczny w tym okresie mozna podzieli¢ na dwa gtowne cechy: motoryke duza
1 mala. Motoryka duza obejmuje rozwdj umiejetnosci takich jak obracanie si¢, siadanie,
raczkowanie 1 chodzenie. Z kolei motoryka mata odnosi si¢ do precyzyjnych ruchéw dloni
i palcow, ktore umozliwiaja manipulowanie przedmiotami (Santrock, 2018). Umiejetnos¢
chwytania, poczatkowo nieprecyzyjna, z czasem staje si¢ coraz bardziej zaawansowana,

co pozwala dziecku na eksploracj¢ otoczenia 1 interakcje z nim.

Mozg dziecka w tym okresie rozwija si¢ niezwykle intensywnie. Proces neuroplastycznosci,
czyli zdolnos$ci mozgu do tworzenia nowych potaczen neuronowych, osigga swoje maksimum

w pierwszych latach zycia. Badania pokazuja, ze odpowiednia stymulacja w tym czasie
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ma kluczowe znaczenie dla rozwoju funkcji poznawczych, emocjonalnych i spotecznych (Kolb

& Gibb, 2011).

Jean Piaget (1952) opisal rozwoj poznawczy dzieci w wieku od 0 do 2 lat jako faze
sensoryczno-motoryczna, w ktorej dziecko zdobywa wiedz¢ o $wiecie poprzez zmysty
i dziatania motoryczne. Wspodtczesne badania pokazuja jednak, ze rozwoj poznawczy moze by¢
modyfikowany poprzez interakcje z nowymi technologiami. Raport "Toddlers, Tech and Talk"
(2024) sugeruje, ze odpowiednie wykorzystanie technologii moze wspiera¢ rozwoj jezykowy
u dzieci poprzez interakcje sensoryczne 1 komunikacj¢ wideo. Z kolei badania Cieszynskiej
(2024) wskazuja, ze nadmierne korzystanie z mediow elektronicznych moze prowadzié¢
do opdznien w rozwoju mowy oraz zaburzen uwagi. Pierwsze miesigce zycia sa okresem,
w ktérym dziecko rozwija podstawowe schematy poznawcze, takie jak rozumienie,
ze przedmioty istniejg nawet wtedy, gdy sa poza zasiggiem wzroku (statos¢ obiektu) (Piaget,
1952). To odkrycie, zazwyczaj osiggane okoto 812 miesigca Zycia, stanowi istotny krok

W r0ZWO0ju poznawczym.

Eksploracja otoczenia jest wazniejszym ze sposobdéw, w jaki dziecko wuczy
si¢ o $wiecie. Manipulowanie przedmiotami, badanie ich ksztattu, tekstury i dzwigku pozwala
na rozwdj umiejetnosci poznawczych. Dziecko zaczyna rozumie¢ zwigzki przyczynowo-
skutkowe, na przyktad ze potrzasanie grzechotka wydaje dzwick. W wieku okoto dwoch lat
pojawiajg si¢ pierwsze proby symbolicznego mys$lenia, takie jak nasladowanie dziatan

dorostych czy zabawy udawane.

Relacje z opiekunami odgrywaja kluczowa role w rozwoju emocjonalnym i spotecznym
dziecka w pierwszych latach zycia. Teoria przywigzania Johna Bowlby’ego (1969) podkresla,
ze stabilna 1 bezpieczna wi¢z z opiekunami stanowi podstawe dla zdrowego rozwoju
emocjonalnego. Dzieci, ktore maja mozliwo$¢ nawigzania bezpieczne] wiezi, sg bardziej

otwarte na eksploracj¢ otoczenia i lepiej radzg sobie z wyzwaniami emocjonalnymi.

Pierwsze proby komunikacji pojawiaja si¢ juz w okresie niemowlgcym, gdy dziecko zaczyna
reagowa¢ na mimike 1 intonacje gltosu opiekunow. Okoto 6 miesigca zycia niemowle potrafi
rozpoznawac emocje u innych 0sob, co jest pierwszym krokiem w rozwijaniu empatii. W wieku
1-2 lat dziecko zaczyna rozumie¢ podstawowe normy spoteczne, takie jak wspotdziatanie

z innymi, i nawigzywac pierwsze relacje z rowiesnikami.
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Srodowisko odgrywa istotna role w rozwoju dziecka. Warunki bytowe, jako$é relacji
z opiekunami oraz dost¢p do stymulujacych doswiadczen maja znaczacy wpltyw na rozwoj
psychofizyczny (Bronfenbrenner, 1979). Dzieci wychowywane w $rodowiskach bogatych
w bodzce, takich jak ksigzki, zabawki edukacyjne czy kontakt z naturg, majg wigksze szanse

na rozw0j swoich zdolnos$ci poznawczych 1 spotecznych.

Weczesne dziecinstwo to okres intensywnych zmian i zdobywania kluczowych umiejetnosci,
ktore stanowig fundament dla dalszego rozwoju. Rozwo6j biologiczny, poznawczy
1 emocjonalny w tym czasie jest wzajemnie powigzany, a relacje z opiekunami oraz srodowisko,

w ktorym dziecko dorasta, odgrywaja kluczowa rolg¢ w ksztaltowaniu jego przysziosci.
Wiek przedszkolny (3—6 lat)

Okres przedszkolny (3—6 lat) to czas intensywnego rozwoju dziecka w wielu sferach:
poznawczej, spotecznej, emocjonalnej 1 fizycznej. Etap ten ma kluczowe znaczenie
dla ksztattowania zdolno$ci komunikacyjnych, relacji z innymi oraz budowania fundamentow,
na ktorych opierac si¢ bedzie dalszy rozwo6j w wieku szkolnym. Dzieci w wieku przedszkolnym
rozwijaja wyobrazni¢, zdolnosci poznawcze 1 manualne, co odgrywa istotng role

w ich codziennym funkcjonowaniu oraz przysztych osiggni¢ciach.

Wiek przedszkolny to czas, w ktoérym dziecko przechodzi przez fazg przedoperacyjng w teorii
rozwoju poznawczego Jeana Piageta (1952). Charakterystyczne dla tego etapu sg rozwdj
myslenia symbolicznego, egocentryzm oraz ograniczone rozumienie zasad logiki. Myslenie
symboliczne umozliwia dziecku korzystanie z jezyka, obrazéw 1 symboli do reprezentowania
przedmiotow 1 wydarzen. Dzigki temu dzieci potrafiag wyobrazac¢ sobie sytuacje, ktore nie maja
miejsca w rzeczywistosci, co znajduje swoje odzwierciedlenie w zabawie. Zabawy udawane,
takie jak "dom" czy "sklep", sg nie tylko forma rozrywki, ale réwniez elementem rozwijania

kreatywnosci 1 umiejetnosci spotecznych.

Jednoczes$nie dzieci w tym wieku wykazuja egocentryzm poznawczy, czyli tendencje
do postrzegania §wiata wytacznie z wlasnej perspektywy. Nie oznacza to jednak braku empatii,
ale ograniczenie w rozumieniu, ze inni mogg mie¢ odmienne punkty widzenia. Z czasem, dzigki
interakcjom spotecznym i odpowiednim do$wiadczeniom, dzieci zaczynaja rozwija¢ zdolno$¢

do uwzgledniania perspektywy innych.
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Jednym z najbardziej zauwazalnych czynnikow rozwoju w wieku przedszkolnym jest szybki
rozwdj jezykowy. W tym okresie dzieci ucza si¢ nowych stoéw w niezwykle szybkim tempie,
a ich zasob stownictwa moze wzrosnac¢ z kilkuset do kilku tysiecy stow (Berger, 2018). Rozwija
si¢ rowniez zdolno$¢ budowania bardziej ztozonych zdan oraz rozumienia regut
gramatycznych. Komunikacja w tym wieku ma zasadniczag rol¢ w budowaniu relacji
spolecznych 1 wyrazaniu emocji. Dzieci uczg si¢ negocjowac, prosi¢ o pomoc, wyraza¢ swoje
potrzeby oraz rozwigzywac¢ konflikty za pomoca stow. Jezyk staje si¢ rowniez narzgdziem

samoregulacji, co pozwala dzieciom na kontrolowanie swoich emocji i zachowan.

W wieku przedszkolnym dzieci intensywnie rozwijaja zdolno$ci emocjonalne 1 spoteczne.
Zabawa z réwie$nikami jest niezmiernie wazna w uczeniu si¢ norm spotecznych, takich
jak dzielenie si¢, wspotpraca oraz rozwigzywanie konfliktoéw. W tym czasie dzieci zaczynajg

rozumie¢ zasady funkcjonowania grupy i ksztattujg pierwsze przyjaznie.

Zgodnie z teorig rozwoju psychospotecznego Erika Eriksona (1993), wiek przedszkolny to etap
inicjatywy versus poczucia winy. Dzieci eksperymentujg z nowymi aktywno$ciami, podejmujg
inicjatywe i uczg si¢ samodzielno$ci. Sukcesy w tych dzialaniach wzmacniaja poczucie wlasne;j
warto$ci, podczas gdy porazki moga prowadzi¢ do poczucia winy. Waznym zadaniem
opiekunow w tym okresie jest wspieranie dzieci w eksploracji §wiata, jednoczes$nie zapewniajac
im poczucie bezpieczenstwa. Rozwdj empatii staje si¢ bardziej zauwazalny w wieku
przedszkolnym. Dzieci zaczynaja rozumie¢ emocje innych osob i reagowaé na nie w sposob

adekwatny, co sprzyja budowaniu pozytywnych relacji interpersonalnych.

Pod wzgledem fizycznym dzieci w wieku przedszkolnym wykazujg znaczace postepy
w zakresie koordynacji ruchowe;j, sity i wytrzymatosci. Rozwoj motoryki duzej obejmuje takie
umiejetnosci jak bieganie, skakanie, wspinanie si¢ i jazda na rowerze. Z kolei rozw¢j motoryki
matej pozwala na wykonywanie bardziej precyzyjnych czynno$ci, takich jak rysowanie,
malowanie, lepienie z plasteliny czy korzystanie z nozyczek (Santrock, 2018). Umiejetnosci
manualne s3 szczegolnie wazne, poniewaz przygotowuja dzieci do nauki pisania i innych
czynno$ci wymagajacych precyzji. Rownoczes$nie aktywnos$¢ fizyczna odgrywa strategiczng

role w zdrowym rozwoju uktadu mig$niowego i kostnego oraz wspiera ogolny rozwoj dziecka.

Zabawa jest gldéwng forma aktywnosci dzieci w wieku przedszkolnym. Stanowi ona nie tylko

sposob  spedzania czasu, ale takze element rozwoju poznawczego, spolecznego
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1 emocjonalnego. Zabawy symboliczne, takie jak udawanie, ze jest si¢ lekarzem
lub nauczycielem, pomagaja dzieciom zrozumie¢ otaczajacy $wiat oraz rozwija¢ umiejetnosci
rozwigzywania problemow. Zabawy grupowe z réwiesnikami sprzyjaja natomiast nauce

wspolpracy, dzielenia si¢ i przestrzegania regul.

Lew Wygotski (1987) zwracal uwage, ze zabawa stymuluje rozwdj wyzszych funkcji
poznawczych, takich jak planowanie i kontrola impulsywnos$ci. Wspiera rowniez rozwoj
wyobrazni, ktora jest pierwszorzedna w twoérczym mysleniu. Wiek przedszkolny to czas
dynamicznego rozwoju we wszystkich sferach zycia dziecka. Zdolnos$ci poznawcze, jezykowe,
emocjonalne i fizyczne rozwijaja si¢ rownolegle, wzajemnie si¢ uzupehiajac. Kluczowsa role
odgrywaja zabawa, interakcje spoteczne oraz wsparcie opiekundéw i nauczycieli, ktorzy moga

ksztaltowa¢ doswiadczenia dzieci w sposob sprzyjajacy ich wszechstronnemu rozwojowi.

Wiek szkolny (6-12 lat)

Wiek szkolny (6—12 lat) to etap intensywnego rozwoju poznawczego, emocjonalnego,
spolecznego 1 fizycznego, ktéry przygotowuje dziecko do petnienia bardziej zaawansowanych
16l spotecznych oraz rozwijania umiejetnosci potrzebnych w dorostym zyciu. Dzieci w tym
wieku zaczynaja postrzegac siebie jako cze$¢ wiekszej spotecznosci, a proces edukacyjny staje
si¢ centralnym elementem ich codziennego funkcjonowania. To réwniez czas, kiedy kluczowa
role w ich Zyciu odgrywaja rowiesnicy, a srodowisko szkolne zaczyna mie¢ znaczacy wpltyw

na ich rozwdj.

W okresie szkolnym rozwo6j poznawczy wchodzi w fazg operacji konkretnych, zgodnie z teorig
Jeana Piageta (1952). Na tym etapie dzieci nabywaja zdolno$¢ logicznego myslenia,
rozumowania oraz rozwigzywania problemow, o ile dotycza one konkretnych, namacalnych
sytuacji. Umiejetnosci abstrakcyjnego myslenia sg na tym etapie jeszcze ograniczone, jednak

dzieci zaczynajg lepiej rozumie¢ zasady przyczynowo-skutkowe, klasyfikacje oraz hierarchie.

Osiagnieciem w tym wieku jest rozwoj zdolnosci do rozwigzywania problemow
matematycznych oraz logicznych. Dzieci uczg si¢ rOwniez organizacji czasu, planowania oraz
przewidywania konsekwencji swoich dziatan, co wspiera rozw¢j umiejetnosci akademickich.
Nastepna wazng funkcja jest rozwdj pamigci, zardwno  krotkotrwalej, jak

1 dlugotrwatej, ktory umozliwia efektywniejsze przyswajanie wiedzy w szkole (Berger, 2018).
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Dzieci w tym wieku zaczynajg takze rozwija¢ umiejetnosci metapoznawcze, takie jak
swiadomos¢ wilasnych procesow myslowych oraz umiejetnos¢ monitorowania i regulowania
swojego uczenia si¢. Te zdolnosci sg szczego6lnie wazne w procesie edukacyjnym, poniewaz

pozwalajg na bardziej swiadome i celowe podejscie do nauki.

Wiek szkolny to czas, kiedy dzieci rozwijaja swoja tozsamos$¢ spoleczng oraz ucza si¢
funkcjonowania w grupie rowiesniczej. Relacje z rowiesnikami stajg si¢ kluczowym elementem
ich zycia, a dzieci zaczynaja dostrzega¢ znaczenie wspoOtpracy, negocjacji oraz kompromisu
w budowaniu relacji (Berger, 2018). Erik Erikson (1993) okreslit ten okres jako etap
"pracowito$ci versus poczucia nizszosci", gdzie dzieci zdobywaja poczucie kompetencji
poprzez uczestnictwo w aktywnoS$ciach, ktore pozwalaja im osigga¢ sukcesy. Udane
doswiadczenia w tym =zakresie wzmacniaja ich poczucie wlasnej wartosci, natomiast
niepowodzenia mogg prowadzi¢ do poczucia nizszosci. W tym wieku dzieci zaczynajg rowniez
rozumie¢ bardziej zlozone normy spoteczne oraz rozwija¢ umiejetnosci prospoleczne, takie jak
empatia, wspotczucie oraz zdolno$¢ do wspierania innych. Znaczenie przyjazni wzrasta,

a dzieci czesto tworzg trwale relacje, ktore stajg si¢ dla nich zrédtem wsparcia emocjonalnego.

Pod wzgledem emocjonalnym dzieci w wieku szkolnym stajg si¢ coraz bardziej samodzielne
1 zdolne do regulowania swoich emocji. Zaczynajg lepiej rozumie¢ swoje uczucia, a takze
emocje innych, co wspiera rozwo6j umiejetnosci spotecznych. Jest to réwniez czas, kiedy dzieci
uczg si¢ radzenia sobie z trudnymi emocjami, takimi jak frustracja, zto$¢ czy Igk, co stanowi
podstawe do rozwijania umiej¢tnosci radzenia sobie w sytuacjach stresowych (Santrock, 2018).
Rodzina wcigz odgrywa kluczowa role w zyciu dziecka, jednak relacje z réwiesnikami
1 nauczycielami stajg si¢ coraz bardziej istotne. Wzajemne interakcje ucza dzieci, jak budowac

zaufanie, rozwigzywac konflikty oraz negocjowac roznice zdan.

Rozw¢j fizyczny w wieku szkolnym jest zroznicowany indywidualnie, jednak ogdlnie dzieci
doswiadczaja znaczacego wzrostu masy ciata, wzrostu oraz sity migsniowej. Dzieci w tym
wieku osiggaja coraz wigkszg sprawnos¢ fizyczng, co pozwala im uczestniczy¢ w bardziej
zaawansowanych aktywnos$ciach ruchowych, takich jak gry zespotowe, taniec czy sztuki walki
(Berger, 2018). W tym czasie rozw¢j motoryki duzej pozwala na wigkszg precyzje w ruchach,
co znajduje zastosowanie w sporcie 1 codziennych aktywnos$ciach. Rozwo6j motoryki malej
umozliwia z kolei wykonywanie bardziej precyzyjnych czynnos$ci, takich jak pisanie,

rysowanie czy uzywanie narzedzi. Waznym elementem w tym okresie jest zachecanie dzieci
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do aktywnosci fizycznej, poniewaz sprzyja ona zdrowemu rozwojowi uktadu miesniowego,

kostnego oraz nerwowego.

Srodowisko szkolne jest bardzo istotne w rozwoju dzieci w wieku 6-12 lat. Nauczyciele
i rowiesnicy staja si¢ dla dziecka wzorcami zachowan, a szkota staje si¢ miejscem, gdzie dzieci
ucza si¢ nie tylko umiej¢tnosci  akademickich, ale takze  spotecznych

1 emocjonalnych (Bronfenbrenner, 1979).

Réwnoczesnie rodzina i domowe otoczenie nadal maja znaczacy wplyw na rozwdj dziecka.
Wsparcie rodzicoéw, ich zaangazowanie w proces edukacyjny oraz zapewnienie bezpiecznego
srodowiska sprzyjaja rozwojowi zaroOwno poznawczemu, jak i emocjonalnemu. Wiek szkolny
to okres wszechstronnego rozwoju dziecka, ktory obejmuje zdolnos$ci poznawcze, spoteczne,
emocjonalne i fizyczne. Kazda z tych sfer wzajemnie na siebie oddziatuje, wplywajac
na calo$ciowe funkcjonowanie dziecka. Elementem tego etapu jest edukacja, ktora dostarcza
dziecku narzgdzi do dalszego rozwoju, a takze relacje spoleczne, ktoére ksztalttuja jego

tozsamos¢ 1 umiejetnosci interpersonalne.
Adolescencja (12—-18 lat)

Adolescencja, czyli okres przej$cia z dziecinstwa do dorostosci, jest czasem
intensywnych zmian biologicznych, poznawczych, emocjonalnych i spotecznych. Jest to etap
w zyciu cztowieka, podczas ktorego jednostka rozwija swojg tozsamos$¢, ksztattuje system
wartos$ci 1 przygotowuje si¢ do petnienia rol dorostych w spoleczenstwie. Proces dojrzewania
w tym okresie jest ztozony i1 roznorodny, a jego przebieg zalezy od wielu czynnikow, takich jak

genetyka, srodowisko spoteczne i kultura (Santrock, 2018).

Adolescencja jest okresem intensywnych zmian biologicznych, ktére sg rezultatem dojrzewania
plciowego oraz gwaltownych zmian hormonalnych. U dziewczat zazwyczaj proces ten
rozpoczyna si¢ wczesniej niz u chtopcoéw, a jego gldownym wyznacznikiem sg takie zmiany,
jak rozwoj piersi, miesigczka czy zmiany w sylwetce ciata. U chtopcéw dojrzewanie obejmuje
rozwoj jader, powickszenie migsni, mutacje gltosu oraz wzrost owlosienia na ciele (Berger,
2018). Zmiany te sg kontrolowane przez hormony plciowe, takie jak estrogeny i testosteron,
ktérych produkcja intensyfikuje si¢ w okresie dojrzewania. Dojrzewanie fizyczne prowadzi

réwniez do gwaltownego wzrostu ciata, znanego jako "skok wzrostu". Mimo Ze zmiany
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te sg naturalnym elementem rozwoju, moga one wywotywac¢ u mtodziezy pewne trudnosci

emocjonalne, zwtaszcza jesli ich przebieg odbiega od normy réwiesnicze;.

Pod wzgledem poznawczym mlodziez osigga etap operacji formalnych, zgodnie z teorig Jeana
Piageta (1952). Na tym etapie rozwija si¢ zdolno$¢ do myslenia abstrakcyjnego, co oznacza,
ze milodziez potrafi rozwaza¢ hipotetyczne scenariusze, planowa¢ na przysztos$é
oraz przewidywa¢ konsekwencje swoich dziatan. Zdolno$¢ ta jest kluczowa dla rozwoju
umiejetnosci rozwigzywania probleméw 1 podejmowania decyzji. Rozwo6j poznawczy w tym
okresie obejmuje takze zwickszong samoswiadomo$¢. Mtlodziez zaczyna zastanawiad
si¢ nad sobg, swoimi celami, warto§ciami oraz miejscem w spoleczenstwie. Zwigkszona
zdolno$¢ do introspekcji i1 refleksji prowadzi czesto do kryzyséw tozsamosci, ktoére
sg naturalnym elementem tego etapu zycia. W mysl teorii rozwoju psychospotecznego Erika
Eriksona (1993), adolescencja to czas "tozsamos$ci versus pomieszania rol". W tym okresie

mlodziez stara si¢ odpowiedzie¢ na pytanie "Kim jestem?" i zbudowac¢ stabilng tozsamos¢.

Adolescencja jest czasem intensywnych wyzwan emocjonalnych. Mtodziez dazy do wigkszej
autonomii, co czg¢sto prowadzi do napig¢ w relacjach z rodzicami i opiekunami. Cheé
uniezaleznienia si¢ bywa zrodlem konfliktow rodzinnych, ktore jednak moga by¢

konstruktywne, jesli sg oparte na wzajemnym szacunku i otwarto$ci na dialog.

Zmiany hormonalne moga réwniez wptywac na wahania nastroju, ktore sg charakterystyczne
dla tego etapu zycia. Adolescenci sg bardziej podatni na stres i1 presj¢ spoteczng, co wynika
z potrzeby akceptacji w grupie rowiesniczej. Jednoczesnie rozwoj zdolnosci emocjonalnych,
takich jak empatia 1 samoregulacja, pozwala mlodziezy na lepsze radzenie sobie z trudnymi

emocjami i budowanie zdrowych relacji interpersonalnych (Santrock, 2018).

Relacje z rowiesnikami stajg si¢ w okresie adolescencji elementem zycia mtodziezy. Grupa
rowiesnicza pelni role wsparcia emocjonalnego, a takze pomaga mlodziezy w rozwijaniu
umiejetnosci  spolecznych, takich jak wspotpraca, negocjacja 1 radzenie sobie
z konfliktami. Przyjaznie i1 pierwsze relacje romantyczne maja ogromne znaczenie

dla ksztattowania tozsamosci spotecznej mtodziezy.

Jednoczesnie mtodziez zaczyna dostrzega¢ i1 analizowa¢ normy spoleczne oraz role plciowe.
Presja rowies$nicza, zarbwno pozytywna, jak i negatywna, wptywa na zachowanie i decyzje
mtodych ludzi. Wspoéiczesne badania wskazuja, ze rola mediow spotecznosciowych w zyciu
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mtodziezy jest coraz wigksza 1 ma istotny wptyw na ich rozwoj spoteczny, emocjonalny oraz

tozsamos$¢ (Berger, 2018).

Srodowisko rodzinne, szkolne i roéwiesnicze jest pierwszoplanowe w procesie rozwoju
mlodziezy. Rodzice, nauczyciele i inni doro$li pelig funkcj¢ przewodnikow i mentorow,
wspierajagc mtodziez w ich dazeniu do samodzielnosci. Wazne jest, aby zapewnia¢ mtodym
ludziom stabilne, bezpieczne srodowisko, ktore sprzyja eksploracji i rozwojowi. Adolescencja
to okres dynamicznych zmian we wszystkich sferach zycia mlodego cztowieka. W tym czasie
mtodziez zdobywa umiejetnosci 1 doswiadczenia, ktére przygotowuja ja do dorostosci.
Wyzwaniem dla rodzicéw, nauczycieli i opiekunow jest wspieranie mtodziezy w radzeniu sobie

z trudnos$ciami oraz tworzenie warunkow sprzyjajacych zdrowemu rozwojowi.

Rozwdj psychofizyczny czlowieka to proces ztozony, w ktorym kazdy etap odgrywa istotng
role w ksztattowaniu osobowosci i kompetencji jednostki. Wspieranie tych procesow wymaga
zrozumienia specyfiki poszczegolnych okreséw oraz stosowania odpowiednich strategii

wychowawczych 1 edukacyjnych.

2.2 Rola otoczenia spolecznego i technologii w rozwoju mlodych ludzi

Rozwdj mtodych ludzi jest procesem wielowymiarowym, ktory obejmuje zmiany
zachodzace w sferze fizycznej, psychicznej, spotecznej i emocjonalnej. Proces ten jest
ksztattowany przez szereg czynnikéw, zard6wno wewngtrznych, takich jak genetyka
1 temperament, jak i zewnetrznych, takich jak otoczenie spoteczne, system edukacji czy dostep
do technologii. Wspolczesne spoteczenstwo charakteryzuje si¢ dynamicznymi zmianami
technologicznymi oraz przeobrazeniami w strukturach spolecznych, co daje impuls na
codzienne do$wiadczenia miodziezy oraz ksztattowanie ich tozsamo$ci. W okolicznos$ci
globalizacji, urbanizacji i rozwoju technologicznego mtodzi ludzie sg coraz bardziej narazeni
na nowe wyzwania, ale jednocze$nie maja dostep do narzedzi i mozliwosci, ktére moga

wspiera¢ ich rozwo;.

Otoczenie spoteczne, na ktére sktadajg si¢ rodzina, rowiesnicy oraz instytucje edukacyjne,
odgrywa wiodacg role w procesie dorastania. Rodzina jako pierwsze srodowisko socjalizacyjne
wplywa na sposob, w jaki miodziez postrzega siebie i $wiat. Relacje rodzinne, w tym styl
wychowania, poziom wsparcia emocjonalnego i modelowanie zachowan, maja fundamentalne

znaczenie dla ksztattowania si¢ wartosci, norm i1 postaw mitodych ludzi. Z kolei grupa
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rowiesnicza, zwlaszcza w okresie dojrzewania, staje si¢ zrodlem wsparcia emocjonalnego,
ale takze presji spolecznej, ktéra moze prowadzi¢ zaré6wno do pozytywnych, jak i negatywnych
konsekwencji. Instytucje edukacyjne, takie jak szkoly, réwniez odgrywaja istotng role
w rozwoju mitodziezy, oferujac przestrzen do zdobywania wiedzy, rozwijania umiejetnosci

spotecznych oraz budowania relacji z rowiesnikami i nauczycielami.

Réwnoczesnie technologia, ktéra stata si¢ nieodtgcznym elementem zycia wspolczesnej
mtodziezy, odgrywa zard6wno wspierajacg, jak i potencjalnie destrukcyjng role w ich rozwoju.
Internet, media spolecznosciowe i aplikacje cyfrowe dostarczajg mtodym ludziom narzedzi
do komunikacji, nauki i rozrywki, umozliwiajac rozwoj kompetencji cyfrowych oraz
poszerzanie horyzontéw. Jednak nadmierne korzystanie z technologii wiaze si¢ z ryzykiem
uzaleznienia, problemami emocjonalnymi, takimi jak depresja czy lek, oraz trudno$ciami
W nawigzywaniu autentycznych relacji interpersonalnych. Technologia wptywa réwniez
na sposob, w jaki mtodziez postrzega siebie, poniewaz media spoteczno$ciowe czg¢sto promujg

nierealistyczne standardy, ktore mogg negatywnie wptywac¢ na samooceng.

Ten podrozdzial analizuje znaczenie otoczenia spolecznego i technologii w procesie rozwoju
mtodych ludzi, przedstawiajac zard6wno korzysci, jakie moga przynies¢, jak i1 zagrozenia, ktore
moga wynikng¢ z ich oddzialywania. Na podstawie aktualnych badan naukowych omédwione
zostang kluczowe aspekty wptywu rodziny, rowiesnikéw i edukacji na rozwo6j mtodziezy,
a takze rola technologii w ksztattowaniu ich tozsamosci, umiejetnosci i emocji. Celem jest
przedstawienie kompleksowego obrazu czynnikow, ktére ksztattuja wspotczesna miodziez,
oraz zidentyfikowanie obszarow wymagajacych szczegodlnej uwagi, aby wspieraé

ich harmonijny rozw6j w szybko zmieniajacym si¢ §wiecie.
Rola otoczenia spolecznego w rozwoju mlodziezy
Wplyw rodziny

Rodzina stanowi podstawowe i1 najwazniejsze Srodowisko socjalizacyjne, w ktorym
mtodzi ludzie nabywaja pierwsze wzorce zachowan, normy spoteczne i1 wartosci. Jest
to miejsce, gdzie ksztattujg si¢ fundamenty osobowosci dziecka, jego podejscie do zycia oraz
relacje z otoczeniem. Relacje w rodzinie, w tym sposob komunikacji, okazywania wsparcia
oraz ustalania granic, maja ogromny wptyw na rozwdj emocjonalny, spoleczny i poznawczy
mtodziezy. Badania nad wplywem rodziny na rozw6j mtodych ludzi wskazuja, ze styl

wychowania przyjety przez rodzicow oraz jakos¢ relacji rodzinnych determinujg sposob, w jaki
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mtodziez radzi sobie z wyzwaniami okresu dorastania oraz ksztaltuje swojg tozsamos¢. Styl
wychowania, czyli sposéb, w jaki rodzice odnosza si¢ do swoich dzieci, wyznacza ramy
dla interakcji w rodzinie. Diana Baumrind (1971) wyrdznila cztery podstawowe style
wychowania: autorytatywny, autorytarny, permisywny oraz zaniedbujacy. Kazdy z tych stylow
charakteryzuje si¢ rdznym poziomem kontroli i ciepta emocjonalnego, co ma istotny wptyw

na rozw6j mtodziezy.

Styl autorytatywny jest uznawany za najbardziej korzystny dla rozwoju mtodych ludzi.
Charakteryzuje si¢ wysokim poziomem wsparcia emocjonalnego oraz jasno okreslonymi
granicami. Rodzice autorytatywni zachgcaja dzieci do samodzielno$ci, jednoczes$nie
zapewniajac im poczucie bezpieczenstwa i wsparcia. Badania Steinberga (2016) pokazuja,
ze dzieci wychowywane w srodowisku autorytatywnym wykazuja wyzszy poziom samooceny,
samodyscypliny oraz lepsze wyniki w nauce. Ten styl wychowania sprzyja rowniez rozwijaniu
umiejetnosci spotecznych 1 emocjonalnych, takich jak empatia, asertywnos$¢ czy zdolnos¢

do podejmowania decyz;ji.

Styl autorytarny, w ktorym dominuje wysoka kontrola przy jednoczesnym braku ciepta
emocjonalnego, moze prowadzi¢ do rozwoju zachowan opartych na strachu przed karg lub
podporzadkowaniu. Dzieci wychowywane w takim Srodowisku czesto majg trudnosci
z podejmowaniem samodzielnych decyzji oraz wykazuja nizszy poziom samooceny

(Baumrind, 1971).

Styl permisywny charakteryzuje si¢ duzym poziomem ciepta, ale brakiem jasnych granic
1 kontroli. Rodzice permisywni sg bardzo wyrozumiali, ale nie stawiajg wyraznych oczekiwan
wobec dzieci. Moze to prowadzi¢ do trudnosci z samokontrola, problemoéw z respektowaniem

norm spotecznych oraz nizszej motywacji do osiagania celow (Maccoby & Martin, 1983).

Styl zaniedbujacy jest najbardziej destrukcyjny, poniewaz laczy niski poziom ciepta
emocjonalnego z brakiem kontroli. Dzieci wychowywane w takich warunkach czgsto maja
trudnosci z budowaniem relacji, radzeniem sobie z emocjami oraz osigganiem sukcesOw

edukacyjnych 1 zawodowych (Baumrind, 1971).

Relacje migdzy rodzicami a dzieémi maja kluczowe znaczenie dla ksztalttowania
si¢ osobowos$ci mtodziezy. Rodzina, ktora oferuje stabilne, wspierajace srodowisko, sprzyja
budowaniu poczucia wilasnej wartos$ci, bezpieczenstwa emocjonalnego oraz zdolnosci

do nawigzywania zdrowych relacji interpersonalnych. Z kolei rodziny dysfunkcyjne, w ktorych
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wystepuja konflikty, brak komunikacji lub przemoc, moga negatywnie wplywacé na rozwdj
mtodych ludzi, prowadzac do probleméw emocjonalnych, takich jak Igk czy depresja (Bowlby,
1969).

Komunikacja w rodzinie jest niezbedna w procesie dorastania. Rodzice, ktorzy aktywnie
stuchaja swoich dzieci, okazuja zainteresowanie ich problemami oraz oferuja konstruktywne
wsparcie, budujg relacje oparte na zaufaniu 1 wzajemnym szacunku. Tego rodzaju relacje
pomagaja milodziezy radzi¢ sobie z wyzwaniami okresu dojrzewania, takimi jak presja

rowiesnicza, stres szkolny czy rozwo6j tozsamosci.

Okres adolescencji to czas intensywnych zmian biologicznych, emocjonalnych i spotecznych,
ktore moga by¢ zrodlem stresu 1 niepewnosci. W tym czasie rodzina peini kluczowa rolg
w zapewnianiu mtlodziezy wsparcia emocjonalnego i poczucia bezpieczenstwa. Badania
pokazuja, ze mtodzi ludzie, ktorzy maja silne wi¢zi rodzinne, s3 mniej narazeni na ryzykowne
zachowania, takie jak naduzywanie substancji psychoaktywnych czy angazowanie

si¢ w przestepczos¢ (Santrock, 2018).

Rodzina odgrywa rowniez istotng role w ksztalttowaniu postaw wobec edukacji i pracy.
Rodzice, ktorzy aktywnie angazujg si¢ w proces edukacyjny swoich dzieci, na przyktad poprzez
monitorowanie ich postepOw w nauce czy wspieranie w rozwigzywaniu problemow szkolnych,
sprzyjaja rozwojowi motywacji wewnetrznej oraz aspiracji zawodowych (Eccles & Roeser,

2011).

Wspolczesne rodziny stajg przed nowymi wyzwaniami, ktore wynikaja z dynamicznych zmian
spotecznych 1 technologicznych. Wzrost znaczenia technologii cyfrowych oraz mediéw
spoteczno$ciowych w zyciu mtodziezy oddzialywuje na sposdb komunikacji w rodzinie. Coraz
czesciej rodzice 1 dzieci spedzajg mniej czasu na bezposrednich interakcjach, co moze ostabia¢
wiezi rodzinne (Livingstone & Byrne, 2018). Ponadto, wspotczesne rodziny czesto musza
mierzy¢ si¢ z problemami zwigzanymi z pogodzeniem zycia zawodowego 1 rodzinnego,
co moze ogranicza¢ ich zdolno$¢ do zapewnienia dzieciom odpowiedniego wsparcia

emocjonalnego.

Rodzina jest istotnym elementem w procesie socjalizacji i rozwoju miodych ludzi. Styl
wychowania, jakos¢ relacji rodzinnych oraz wsparcie emocjonalne oferowane przez rodzicoOw
maja istotny wplyw na ksztaltowanie osobowos$ci, wartosci i zachowan mtodziezy.

Wspolczesne wyzwania wymagaja od rodzin dostosowania si¢ do zmieniajgcych si¢ warunkow
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spotecznych 1 technologicznych, jednak podstawowe zasady, takie jak budowanie relacji

opartych na zaufaniu i wzajemnym szacunku, pozostaja niezmienne.
Wplyw réwiesnikow

Relacje z réwiesnikami odgrywaja kluczowa rol¢ w rozwoju mtodziezy, zwlaszcza
w okresie adolescencji, kiedy to miodzi ludzie przechodza przez proces intensywnego
ksztaltowania swojej tozsamos$ci oraz rozwijania umiej¢tnosci spotecznych i emocjonalnych.
W miar¢ jak mlodziez dazy do wigkszej autonomii wobec rodziny, grupa rowiesnicza zaczyna
peic¢ funkcje waznego zrodta wsparcia emocjonalnego, akceptacji i poczucia przynaleznosci.
Relacje te majg zardowno pozytywne, jak 1 negatywne konsekwencje, ktore moga znaczaco

wptyna¢ na rozwdj psychospoteczny mtodego cztowieka.

Grupy rowiesnicze dostarczaja mtodziezy mozliwosci eksperymentowania z ré6znymi rolami
spotecznymi, co jest szczegélnie istotne w poszukiwaniu tozsamosci. Jak zauwazajag Brown
1 Larson (2009), interakcje z réwiesnikami pozwalajg mtodziezy na rozwijanie umiejetnosci
interpersonalnych, takich jak negocjacja, wspotpraca czy rozwigzywanie konfliktéw. Poprzez
wspolne dziatania, takie jak zabawa, nauka czy rozmowy, mtodzi ludzie uczg si¢ norm
spotecznych oraz rozwijajg zdolno$¢ do empatii 1 zrozumienia punktu widzenia innych. Relacje
rowiesnicze wspierajg rowniez rozwoj samoswiadomosci, poniewaz mtodziez czesto korzysta
z informacji zwrotnych od swoich rowiesnikéw, aby lepiej zrozumie¢ siebie

1 swoje miejsce w spoleczenstwie.

Glownym z kontekstow relacji z réwiesnikami jest znaczenie grupy jako zrodia wsparcia
emocjonalnego. Przyjaznie, ktore czgsto nabierajg szczegolnej glebi w okresie adolescencii,
dostarczaja miodziezy poczucia akceptacji oraz przestrzeni do dzielenia si¢ problemami
1 doswiadczeniami. Relacje te moga przeciwdziala¢ poczuciu samotnosci i1 izolacji, co jest
szczegOlnie istotne w okresie dojrzewania, kiedy mtodzi ludzie czesto borykaja si¢
z roéznorodnymi wyzwaniami emocjonalnymi i spotecznymi (Santrock, 2018). Badania
wykazuja, ze mtodziez, ktora ma silne relacje z rowiesnikami, lepiej radzi sobie z trudno$ciami

zyciowymi, a takze wykazuje wigksze poczucie wlasnej warto$ci.

Jednakze relacje rdwiesnicze moga mie¢ rowniez negatywny wplyw na rozwoj mtodziezy.
Presja rowiesnicza, zwtaszcza w grupach o silnych normach i wymaganiach, moze prowadzi¢
do podejmowania ryzykownych zachowan, takich jak uzywanie substancji psychoaktywnych,

angazowanie si¢ w przestepczos¢ czy ryzykowne zachowania seksualne (Henneberger, 2020).
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Mtodzi ludzie, ktorzy odczuwaja silng potrzebe akceptacji w grupie, moga by¢ bardziej podatni
na negatywne wplywy rowiesnikoéw, co moze prowadzi¢ do probleméw behawioralnych
lub trudnosci w nauce. Ponadto konflikty w relacjach réwiesniczych, takie jak odrzucenie,
negkanie czy cyberprzemoc, moga mie¢ dlugotrwale konsekwencje dla zdrowia psychicznego
mtodziezy, prowadzac do zwiekszonego ryzyka depresji, Ieku czy izolacji spotecznej (Keles

et al., 2020).

Roéwiesnicy odgrywaja rowniez wazng role w procesie ksztaltowania norm i warto$ci
mtodziezy. Wspolne uczestnictwo w dziataniach grupowych, takich jak projekty szkolne,
aktywnos$ci sportowe czy dziatania spoteczne, sprzyja internalizacji pozytywnych wartos$ci,
takich jak wspolpraca, odpowiedzialnos¢ i solidarnos¢. Jednak w grupach o negatywnych
normach, gdzie dominujg zachowania antyspoteczne, mtodziez moze rozwija¢ negatywne

wzorce postepowania, ktore mogg utrudnia¢ ich dalszy rozwoj (Berger, 2018).

Relacje z réwiesnikami majg rowniez istotne znaczenie w kontekscie rozwoju kompetencji
komunikacyjnych. Wspotczesne technologie, takie jak media spoleczno$ciowe, odgrywaja
coraz wigksza role w ksztattowaniu relacji rowiesniczych. Dzigki nim mlodziez moze
utrzymywac kontakt z wigkszg liczba 0sob 1 budowac réznorodne relacje. Jednak technologia
moze rowniez wplywaé negatywnie, na przyktad poprzez promowanie powierzchownych
interakcji czy zwigkszanie ekspozycji na cyberprzemoc. Dlatego kluczowe jest, aby mtodziez
rozwijala umiejetnosci krytycznego myslenia i odpowiedzialnego korzystania z mediow

cyfrowych.

Podsumowujac, relacje z rowiesnikami sg niezwykle istotnym elementem rozwoju spotecznego
1 emocjonalnego mlodziezy. Z jednej strony dostarczaja mlodym ludziom mozliwosci rozwoju
umiejetnosci interpersonalnych, wsparcia emocjonalnego oraz ksztaltowania tozsamosci.
Z drugiej strony mogg stanowi¢ zrodto negatywnych wptywow, takich jak presja spoteczna czy
konflikty. Zrozumienie znaczenia tych relacji oraz wspieranie mtodziezy w budowaniu

zdrowych interakcji z rowiesnikami jest wazne dla ich harmonijnego rozwoju i dobrostanu.
Rola instytucji edukacyjnych

Szkota jako instytucja edukacyjna ma ogromny wplyw w zyciu miodych ludzi,
stanowigc $rodowisko, w ktorym zdobywaja wiedze, rozwijaja umiejetnosci spoleczne
1 ksztaltuja swoje aspiracje na przyszto$¢. Jest to nie tylko miejsce nauki, ale rowniez

przestrzen, w ktorej miodziez buduje relacje, eksperymentuje z ré6znymi rolami spotecznymi
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1 rozwija swojg tozsamos¢. Rola szkoty w rozwoju poznawczym, emocjonalnym i spotecznym
mlodych ludzi jest szeroko opisywana w literaturze, a jej znaczenie podkreslaja zar6wno

psychologia rozwojowa, jak 1 pedagogika.

Srodowisko szkolne ma ogromny wpltyw na rozwéj poznawczy mtodziezy. Szkota dostarcza
struktury 1 wyzwan, ktore stymulujg procesy myslowe, wspierajg rozwdj krytycznego myslenia
oraz zdolno$ci rozwigzywania probleméw. Badania Eccles 1 Roeser (2011) pokazuja, ze szkoty,
ktore oferujg uczniom wsparcie emocjonalne oraz stymulujgce wyzwania akademickie,
sprzyjaja ich motywacji do nauki oraz osigganiu pozytywnych wynikow edukacyjnych.
W takich $rodowiskach uczniowie czuja si¢ bardziej zaangazowani w proces nauczania,

co z kolei przektada si¢ na lepsze wyniki akademickie i wigkszg satysfakcje z nauki.

Istotng  sktadowa  $rodowiska  szkolnego sa  relacie  miedzy  uczniami
a nauczycielami. Nauczyciele odgrywajg rolg mentorow, ktorzy nie tylko przekazuja wiedze,
ale rowniez wspierajg ucznidow w ich rozwoju emocjonalnym i spotecznym. Pozytywne relacje
z nauczycielami, oparte na wzajemnym szacunku i zaufaniu, moga znaczgco wplynaé
na poczucie wlasnej wartosci ucznidow oraz ich motywacj¢ do nauki. Nauczyciele, ktorzy
stosuja indywidualne podejscie do uczniéw, uwzgledniajac ich potrzeby i mozliwosci, tworza
srodowisko sprzyjajace rozwojowi. Badania pokazuja, ze uczniowie, ktorzy czuja si¢ wspierani
przez nauczycieli, sg bardziej sktonni do podejmowania wyzwan i1 angazowania si¢ w nauke

(Santrock, 2018).

Szkota jest rowniez miejscem, gdzie mtodziez rozwija swoje umiejetnosci spoteczne. Relacje
z réwiesnikami, takie jak przyjaznie czy wspoOtpraca w grupach, odgrywaja istotng role
w ksztattowaniu kompetencji spotecznych, takich jak komunikacja, negocjacja czy empatia.
Interakcje z rowiesnikami dostarczajag mtodziezy mozliwo$ci eksperymentowania z réznymi
rolami spotecznymi oraz ucza, jak radzi¢ sobie z konfliktami czy rozwigzywac problemy
w sposob konstruktywny. Wspdlne dziatania, takie jak projekty grupowe czy udziat
w wydarzeniach szkolnych, sprzyjaja budowaniu relacji i wzmacnianiu poczucia

przynaleznosci do spotecznosci szkolne;.

Jednoczes$nie szkota pelni funkcje miejsca, gdzie mtodziez ma mozliwos¢ eksplorowania
swoich zainteresowan i talentoéw. Programy szkolne, zajecia dodatkowe i inicjatywy spoleczne
umozliwiaja uczniom rozwijanie pasji oraz nabywanie nowych umiejetnosci. Takie
doswiadczenia wptywaja na ksztalttowanie aspiracji i poczucia wilasnej skutecznosci, ktore

sg kluczowe dla dalszego rozwoju 1 podejmowania decyzji dotyczacych przysztosci. Szkoty,
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ktore oferujg szerokg game mozliwosci rozwoju, wspieraja uczniow w odkrywaniu

i realizowaniu ich potencjatu.

Negatywne cechy $rodowiska szkolnego, takie jak brak wsparcia ze strony nauczycieli,
konflikty z rowiesnikami czy wysoka presja akademicka, mogg jednak stanowi¢ wyzwanie
dla mtodziezy. Problemy takie jak neckanie, cyberprzemoc czy wykluczenie spoleczne
w srodowisku szkolnym moga negatywnie wptywa¢ na zdrowie psychiczne ucznidow,
prowadzac do problemow emocjonalnych, takich jak Iek czy depresja (Berger, 2018). Dlatego
kluczowe jest, aby szkoty aktywnie dziataly na rzecz tworzenia Srodowiska sprzyjajacego
dobrostanowi ucznidw, promujac wartosci takie jak szacunek, wspotpraca i wzajemne

wsparcie.

Rolg szkoty jest rowniez przygotowanie mtodziezy do petienia rdl spotecznych i zawodowych
w dorostym zyciu. Szkoty powinny nie tylko przekazywa¢ wiedzg akademicka, ale rowniez
rozwija¢ u uczniow kompetencje migkkie, takie jak umiejetnos¢ pracy w zespole, kreatywnos¢
czy zdolno$¢ adaptacji do zmieniajgcych si¢ warunkow. Wspotczesne podejscia edukacyjne,
takie jak edukacja projektowa czy nauczanie oparte na problemach, stawiaja nacisk
na rozwijanie tych umiejetnosci, co pozwala milodziezy lepiej przygotowac

si¢ do wyzwan przysztosci.

Podsumowujac, szkota odgrywa niezwykle istotng role¢ w rozwoju poznawczym, spolecznym
1 emocjonalnym milodziezy. Tworzy S$rodowisko, ktore przektadaja si¢ na ich wyniki
edukacyjne, relacje spoteczne oraz ksztaltowanie tozsamosci 1 aspiracji. Wspierajgce
1 stymulujace $srodowisko szkolne, ktore promuje wartosci takie jak wspotpraca, szacunek
1 rozw0j indywidualny, moze znaczaco przyczyni¢ si¢ do harmonijnego rozwoju mlodziezy,
przygotowujac ich do pelnienia rél w spoteczenstwie oraz podejmowania wyzwan w dorostym
Zyciu.

Wplyw technologii na rozwo6j mlodziezy

Pozytywne aspekty technologii

Technologia, w szczegdlnosci Internet, jest centralnym punktem w zyciu wspolczesnej
mtodziezy, oferujac szerokie mozliwosci dostepu do zasobow informacji oraz narzedzi
edukacyjnych. Dzieki niej proces uczenia si¢ staje si¢ bardziej interaktywny i dostepny,
umozliwiajgc mtodym ludziom rozwijanie swoich zainteresowan oraz zdobywanie wiedzy poza
tradycyjnym systemem edukacji. Internet pozwala na szybkie i tatwe dotarcie do informacji

56

60 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

na rézne tematy, co sprzyja samodzielnemu poszerzaniu wiedzy oraz rozwijaniu umiejetnosci

krytycznego myslenia (Livingstone et al., 2018).

Platformy edukacyjne, takie jak Khan Academy, Coursera czy EdX, oferujg mtodziezy dostep
do kurséw 1 materiatow edukacyjnych tworzonych przez specjalistow z calego §wiata. Dzigki
nim mtodzi ludzie moga uczy¢ si¢ w swoim tempie, dostosowujac tempo i zakres materiatu
do wiasnych potrzeb (Means et al., 2013). Tego rodzaju rozwigzania wspierajg rozwoj
samodzielnos$ci w nauce, a takze umozliwiajg zdobywanie wiedzy 1 umiejgtnosci, ktore moga

nie by¢ dostepne w lokalnych szkotach.

Wykorzystanie technologii w edukacji daje mozliwo$¢ rozwijania zainteresowan w sposob
indywidualny. Internet dostarcza szerokiego wachlarza zasobdw, takich jak filmy
instruktazowe, e-booki, artykuly naukowe czy fora tematyczne, ktére pomagaja miodym
ludziom zglgbia¢ rézne dziedziny wiedzy. Na przyklad milodziez zainteresowana
programowaniem moze korzysta¢ z platform takich jak Codecademy czy Scratch, ktore oferujg
praktyczne ¢wiczenia 1 projekty (OECD, 2019). Takie podejscie sprzyja rozwijaniu pasji

oraz zdobywaniu specjalistycznych umiej¢tnosci w mtodym wieku.

Technologia umozliwia rowniez wspotprace i interakcje z innymi uczniami na skal¢ globalna.
Dzigki mediom spotecznosciowym, komunikatorom oraz platformom edukacyjnym miodziez
moze uczestniczy¢ w projektach migdzynarodowych, wymienia¢ si¢ pomystami oraz zdobywacé
r6znorodne perspektywy kulturowe (Selwyn, 2016). Interakcje tego rodzaju rozwijaja

kompetencje migdzykulturowe, umiejetnosci wspdipracy oraz zdolnos$¢ do pracy w grupach.

Pomimo licznych korzysci, technologia niesie rowniez pewne wyzwania, takie jak problem
selekcji informacji. Mtodziez, majac dostep do ogromnych ilosci danych, czgsto musi zmierzy¢
si¢ z trudno$cig oceny ich wiarygodnosci 1 przydatnosci. W erze dezinformacji
1 falszywych wiadomosci (fake news), kluczowe staje si¢ rozwijanie umiejgtnosci krytycznego
mys$lenia oraz oceny zrodet (Bulger & Davison, 2018). W zwigzku z tym edukacja medialna
powinna by¢ integralnym elementem systemu szkolnictwa, aby pomdc milodziezy

w odpowiedzialnym korzystaniu z technologii.

Innym wyzwaniem zwigzanym z wykorzystaniem technologii w edukacji jest nierowny dostegp
do zasobow cyfrowych. W wielu regionach, zwtaszcza w krajach rozwijajacych sie, brak
dostgpu do szybkiego Internetu oraz odpowiedniego sprzetu komputerowego ogranicza

mozliwosci korzystania z nowoczesnych narzedzi edukacyjnych. OECD (2019) wskazuje,
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ze brak rownosci w dostepie do technologii cyfrowych moze poglebiac istniejgce nierownosci
edukacyjne, co wymaga dzialah majacych na celu zapewnienie powszechnego dostepu

do narzedzi cyfrowych.

Podsumowujac, technologia oferuje miodziezy ogromne mozliwosci w zakresie zdobywania
wiedzy 1 rozwijania zainteresowan, jednoczes$nie stawiajac przed nimi wyzwania zwigzane
z selekcjg informacji oraz dostepnoscig zasobow. Wilasciwe wykorzystanie technologii
w edukacji wymaga nie tylko odpowiednich narzedzi, ale rowniez wsparcia ze strony
nauczycieli, rodzicow oraz decydentow politycznych, ktdérzy powinni promowac krytyczne

1 odpowiedzialne podejscie do korzystania z zasobow cyfrowych.
Rozw6j kompetencji cyfrowych

Umiejetnosci cyfrowe odgrywaja kluczowa role we wspdtczesnym spoleczenstwie,
ktore coraz bardziej opiera si¢ na technologiach informacyjno-komunikacyjnych. W erze
globalizacji 1 szybko rozwijajacej si¢ gospodarki cyfrowej zdolnos¢ do efektywnego
korzystania z technologii jest nie tylko atutem, ale wrecz konieczno$ciag. Mtodziez, bedaca
jedng z najbardziej aktywnych grup uzytkownikow technologii, rozwija kompetencje, ktore
wykraczajg poza tradycyjne umiejetnosci akademickie 1 obejmujg krytyczne myslenie,
rozwigzywanie problemow oraz efektywng komunikacje w §rodowisku cyfrowym (OECD,

2019).

Umiejetnosci cyfrowe takie jak zdolno$¢ do krytycznego myslenia, ktora pozwala mtodziezy
analizowac, ocenia¢ 1 weryfikowa¢ informacje dostepne w Internecie. W dobie dezinformacji,
falszywych wiadomos$ci (fake news) oraz manipulacji cyfrowej, umiejetno$¢ rozrdzniania
wiarygodnych zrodet informacji od tych, ktére moga wprowadza¢ w blad, ma kluczowe
znaczenie (Livingstone et al., 2018). Mtodzi ludzie musza by¢ wyposazeni w narzedzia, ktore
pozwolg im oceniac jakos$¢ tresci oraz podejmowac swiadome decyzje dotyczace ich dalszego

wykorzystania.

Rozwigzywanie problemow to kolejny istotny element kompetencji cyfrowych, ktoéry rozwija
si¢ dzieki korzystaniu z nowoczesnych technologii. Aplikacje, gry edukacyjne i interaktywne
platformy wucza milodziez podejmowania decyzji w zmieniajacych si¢ warunkach
oraz znajdowania kreatywnych rozwigzan dla skomplikowanych sytuacji. Na przyktad gry
logiczne, takie jak ,,Minecraft: Education Edition”, nie tylko promujg myslenie analityczne,

ale rowniez uczg wspotpracy i planowania strategicznego (Selwyn, 2016). Takie doswiadczenia
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nie tylko wzbogacajg proces uczenia si¢, ale rowniez przygotowuja mtodych ludzi do wyzwan
wspolczesnego rynku pracy, ktoéry coraz bardziej wymaga umiejetnosci adaptacji

1 elastycznosci.

Komunikacja w $rodowisku cyfrowym jest roOwnie wymiarem umiej¢tnosci cyfrowych.
Mtodziez, korzystajac z medidw spotecznosciowych, platform komunikacyjnych oraz narze¢dzi
wspolpracy online, rozwija zdolno$ci interpersonalne, takie jak efektywna komunikacja,
negocjacja czy praca zespolowa. Narzedzia takie jak Zoom, Microsoft Teams czy Google
Workspace umozliwiaja mitodym ludziom wspolprace w grupach zaréwno lokalnych,
jak 1 migdzynarodowych. Dzigki temu uczniowie uczg sig, jak skutecznie wyraza¢ swoje mysli,

prezentowa¢ pomysty oraz wspotpracowac z réznorodnymi zespotami (Bocconi et al., 2016).

Pomimo licznych korzy$ci, rozwijanie umiej¢tnosci cyfrowych przez miodziez wigze
si¢ rOwniez z pewnymi wyzwaniami, jak réwnowaga migdzy czasem spgdzanym online
a innymi aktywnos$ciami, takimi jak interakcje twarzg w  twarz, sport
czy czytanie. Nadmierne korzystanie z technologii moze prowadzi¢ do problemow zwigzanych
z koncentracjg, zdrowiem psychicznym oraz izolacja spoteczng (Hale & Guan, 2015). Dlatego
wazne jest, aby milodzi ludzie uczyli si¢ odpowiedzialnego korzystania z technologii

oraz rownowazenia zycia online i offline.

Innym wyzwaniem jest nierowny dostgp do technologii cyfrowych, znany jako cyfrowa
przepas¢ (digital divide). Mlodziez z obszaréw o ograniczonym dostepie do Internetu lub braku
odpowiedniego sprzetu moze by¢ pozbawiona mozliwosci rozwijania swoich umiejetnosci
cyfrowych w rownym stopniu co ich rowiesnicy z lepiej wyposazonych regiondéw (van Deursen
& van Dijk, 2019). Ta réznica w dostgpie moze prowadzi¢ do pogigbiania nieréwnosci

spotecznych i edukacyjnych.

Aby w pelni wykorzysta¢ potencjat technologii, istotne jest wprowadzenie programow
edukacyjnych, ktore wspieraja rozwijanie umiejetnosci cyfrowych. Edukacja medialna,
wlaczona do programoéw szkolnych, moze pomo6c mtodziezy w zrozumieniu ztozonosci $wiata
cyfrowego, rozwijaniu krytycznego mysSlenia oraz nauce efektywnego korzystania
znowoczesnych narzedzi (Bulger & Davison, 2018). Takie podejscie zapewni mtodym ludziom
solidne podstawy do funkcjonowania w dynamicznie zmieniajagcym si¢ spoleczenstwie

informacyjnym.
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Podsumowujac, umiejetnosci cyfrowe sg niezbedne we wspodlczesnym $wiecie, w ktorym
technologia odgrywa coraz wigksza rolg. Aktywne korzystanie z technologii przez mtodziez
wspiera rozwdj krytycznego mysSlenia, rozwigzywania probleméw oraz komunikacji
w $rodowisku cyfrowym. Aby jednak zminimalizowaé potencjalne zagrozenia i zapewnic
rowny dostep do mozliwosci, konieczne jest wsparcie edukacyjne 1 infrastrukturalne, ktore

umozliwi mtodziezy petne wykorzystanie potencjatu technologii.
Wsparcie spoleczne i budowanie relacji

Media spotecznosciowe i komunikatory internetowe odgrywaja kluczowa role w Zyciu
wspolczesnej miodziezy, umozliwiajac zaréwno utrzymywanie kontaktow z rodzing
1 przyjaciotmi, jak i nawigzywanie nowych znajomosci. Dzigki nim mtodzi ludzie mogg dzieli¢
si¢ swoimi do$wiadczeniami, myslami i emocjami, niezaleznie od miejsca, w ktorym si¢
znajduja. Dla wielu nastolatkow platformy takie jak Facebook, Instagram, Snapchat czy TikTok
stajg si¢ podstawowym narzedziem komunikacji, ktore utatwia budowanie 1 podtrzymywanie
relacji. Media spotecznosciowe moga stanowi¢ istotne zrodio wsparcia emocjonalnego,
szczegblnie dla mtodziezy, ktéra do§wiadcza trudnosci w nawigzywaniu relacji w §wiecie

rzeczywistym (Best et al., 2014).

Jednym z najwiekszych atutow mediow spotecznosciowych jest ich zdolno$¢ do zacierania
barier geograficznych. Rodziny i przyjaciele, ktorzy mieszkaja w rdéznych czg¢éciach $wiata,
moga pozostawa¢ w stalym kontakcie dzicki komunikatorom internetowym, takim
jak WhatsApp czy Messenger. Mtodziez, korzystajac z tych narzedzi, nie tylko utrzymuje
istniejgce wiezi, ale rowniez buduje nowe relacje z osobami o podobnych zainteresowaniach,
czgsto nalezacymi do réznych kultur. Takie interakcje wzbogacaja ich doswiadczenia spoteczne

oraz rozwijaja kompetencje migdzykulturowe (Livingstone & Sefton-Green, 2016).

Media spotecznosciowe sg szczegolnie wazne dla mtodziezy, ktora z réznych przyczyn moze
mie¢ ograniczone mozliwo$ci interakcji w $wiecie rzeczywistym. Dla osob nie$miatych,
introwertycznych lub zmagajacych si¢ z problemami zdrowotnymi media spolecznosciowe
moga stanowi¢ bezpieczng przestrzen do komunikacji. Dzigki nim mtodziez moze dzieli¢ si¢
swoimi uczuciami i myslami, co czesto prowadzi do poczucia przynaleznosci 1 wsparcia
spolecznego. Badania pokazuja, ze aktywnos$¢ w mediach spotecznosciowych moze by¢
zwigzana z wyzszym poziomem samooceny oraz redukcja poczucia samotnosci (Ellison

et al., 2007).
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Jednakze korzystanie z medidw spolecznos$ciowych nie jest pozbawione wyzwan
1 potencjalnych zagrozen. Z jednej strony umozliwiaja one mtodziezy budowanie pozytywnych
relacji i wspierajg ich rozwdj emocjonalny, ale z drugiej moga prowadzi¢ do problemoéw takich
jak uzaleznienie, cyberprzemoc czy porownywanie si¢ z innymi, co czgsto skutkuje obnizeniem
samooceny. Mtlodziez narazona na poréwnywanie si¢ z nierealistycznymi standardami
promowanymi w mediach spotecznosciowych moze doswiadcza¢ uczucia niezadowolenia
z wlasnego wygladu czy osiagni¢¢, co negatywnie wplywa na ich zdrowie psychiczne (Keles

et al., 2020).

Innym istotnym problemem zwigzanym z mediami spoteczno$ciowymi jest ich wpltyw
na jako$¢ snu mtodziezy. Korzystanie z urzadzen elektronicznych przed snem, zwlaszcza
smartfonow, moze zaktoca¢ rytm dobowy, prowadzac do trudnos$ci z zasypianiem i1 obnizonej
jakosci snu (Hale & Guan, 2015). Ponadto ciggta dostepnos¢ 1 natychmiastowos$¢ komunikacji
w mediach spoteczno$ciowych moze prowadzi¢ do poczucia presji bycia online, co negatywnie

przektada si¢ na zdolno$¢ do odpoczynku i regeneracji.

Aby zminimalizowa¢ potencjalne negatywne skutki korzystania z mediow spolecznosciowych,
wazne jest edukowanie mlodziezy na temat odpowiedzialnego korzystania z technologii.
Rodzice 1 nauczyciele mogg odegra¢ kluczowa role w pomaganiu mtodziezy w rozwijaniu
zdrowych nawykow cyfrowych, takich jak ograniczanie czasu spedzanego w mediach
spotecznosciowych, dbanie o prywatnos$¢ oraz krytyczne podejscie do tresci publikowanych

online (Livingstone et al., 2018).

Podsumowujac, media spotecznosciowe i komunikatory internetowe odgrywajg znaczaca rolg
w zyciu mlodziezy, oferujac zard6wno mozliwosci rozwoju spolecznego i emocjonalnego,
jak i stawiajac przed nimi wyzwania. Odpowiedzialne korzystanie z tych narz¢dzi moze pomodc
mtodym ludziom w budowaniu pozytywnych relacji, jednoczesnie minimalizujac ryzyko

zwigzane z ich nadmiernym uzytkowaniem.
Negatywne aspekty technologii
Uzaleznienie od technologii

Nadmierne korzystanie z technologii, zwlaszcza urzadzen cyfrowych 1 mediow
spotecznosciowych, staje si¢ coraz wickszym wyzwaniem w zyciu wspdiczesnej mtodziezy.
Problematyczne korzystanie z Internetu, smartfonéw oraz gier komputerowych prowadzi
do wzrostu ryzyka uzaleznienia, ktére moze negatywnie wptywaé na zdrowie psychiczne
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1 fizyczne mtodych ludzi. Uzaleznienie to nie tylko przesadna ilo$¢ czasu spedzanego online,
ale takze utrata kontroli nad uzytkowaniem technologii oraz wystgpowanie negatywnych
skutkow, takich jak zaniedbywanie obowigzkow szkolnych, rodzinnych czy spotecznych (Kuss

& Lopez-Fernandez, 2016).

Jednym z najcze$ciej omawianych skutkow nadmiernego korzystania z technologii jest
negatywny wptyw na zdrowie psychiczne mtodziezy. Badania wskazujg, ze problematyczne
uzytkowanie Internetu (PIU - Project Implementation Unit) i medidw spotecznosciowych moze
prowadzi¢ do wzrostu poziomu lgku, depresji oraz poczucia izolacji spotecznej (Keles et al.,
2020). Mlodzi ludzie, ktorzy spedzaja wiele godzin online, narazeni sa na nieustanne
poréwnywanie si¢ z innymi uzytkownikami mediéw spoteczno$ciowych, co czgsto prowadzi
do obnizenia samooceny 1 niezadowolenia z wlasnego zycia. Negatywne skutki
te sg potegowane przez nierealistyczne standardy pigkna i sukcesu promowane w mediach

cyfrowych (Huang, 2017).

Ponadto uzaleznienie od gier komputerowych, znane jako Gaming Disorder, zostalo oficjalnie
uznane przez Swiatowa Organizacje Zdrowia (WHO) jako zaburzenie zdrowia psychicznego
(WHO, 2018). Charakteryzuje si¢ ono nadmiernym zaangazowaniem w gry wideo, co prowadzi
do zaniedbywania innych obszarow zycia. Badania dowodza, ze mtodziez uzalezniona od gier
czesto doswiadcza wyzszych poziomdw stresu oraz problemow z regulacjg emocji (Griffiths

etal., 2016).
Wplyw na zdrowie fizyczne

Nadmierne korzystanie z technologii negatywnie wptywa rowniez na zdrowie fizyczne
mlodziezy, stanowigc istotne wyzwanie ich ogdlnego dobrostanu. Problem stanowi brak
aktywnosci fizycznej, ktory prowadzi do szeregu negatywnych konsekwencji zdrowotnych,
takich jak wzrost ryzyka otytosci, problemy z uktadem krazenia oraz inne choroby przewlekte,
w tym cukrzyca typu 2. Mlodziez spedzajaca wiele godzin dziennie przed ekranami czgsto
zaniedbuje aktywno$¢ fizyczna, co przyczynia si¢ do wzrostu masy ciala i spadku ogdlnej
sprawnosci fizycznej (Stiglic & Viner, 2019). Brak ruchu ma rowniez wplyw na kondycje
uktadu migsniowo-szkieletowego, prowadzac do ostabienia mig$ni oraz obnizenia

elastycznosci stawow.

Dhugotrwale korzystanie z urzadzen cyfrowych wiaze si¢ takze z problemami posturalnymi.

Mtodziez, ktéra spedza znaczng czg$¢ dnia w pozycji siedzacej, czgsto przybiera niewtasciwg
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postawe ciata, co prowadzi do dolegliwosci takich jak bole plecéw, karku czy glowy. Tzw.
,smartphone neck” lub ,tablet neck” to terminy coraz cz¢sciej pojawiajace si¢ w literaturze
medycznej, odnoszace si¢ do schorzen zwigzanych z przecigzeniem kregostupa szyjnego
spowodowanym dlugotrwatym nachylaniem glowy nad ekranem urzadzenia (Neupane et al.,
2017). Problem ten jest szczegolnie niepokojacy w przypadku miodziezy, poniewaz ich uktad
kostny wcigz si¢ rozwija, a nieprawidtowa postawa moze prowadzi¢ do trwatych deformacji

1 przewleklych dolegliwosci w przysztosci.

Potomnym zagadnieniem jest wptyw ekrandw na jako$¢ snu, co ma kluczowe znaczenie dla
zdrowia 1 samopoczucia miodziezy. Ekspozycja na niebieskie $wiatto emitowane przez
urzadzenia elektroniczne zakldca naturalng produkcj¢ melatoniny, hormonu odpowiedzialnego
za regulacje rytmu dobowego (Hale & Guan, 2015). Spedzanie czasu przed ekranami,
zwlaszcza w godzinach wieczornych, moze powodowac trudno$ci z zasypianiem, skrocenie
czasu snu oraz obnizenie jego jakosci. Brak odpowiedniej ilo$ci snu ma negatywny wplyw na
zdolnos$¢ koncentracji, pami¢¢ oraz ogdlne funkcjonowanie poznawcze mtodziezy. Badania
wykazuja, ze uczniowie, ktorzy regularnie korzystajg z urzadzen elektronicznych przed snem,
osiggaja gorsze wyniki w nauce, sg bardziej zmgczeni 1 maja trudnosci z regulacja emocji

(Carter et al., 2016).

Negatywny wplyw technologii na zdrowie fizyczne miodziezy moze by¢ réwniez zwigzany
z nadmiernym obcigzeniem wzroku. Dlugotrwale patrzenie na ekran powoduje tzw. ,,cyfrowe
zmeczenie oczu” (digital eye strain), objawiajace si¢ suchoscig oczu, boélem glowy, rozmytym
widzeniem oraz uczuciem zmg¢czenia. Problem ten jest szczegdlnie powszechny wsrod
mtodziezy, ktéra spedza wiele godzin na korzystaniu z urzadzen elektronicznych zaréwno

w celach edukacyjnych, jak i rozrywkowych (Rosenfield, 2016).

W celu przeciwdziatania negatywnym skutkom zdrowotnym zwigzanym z nadmiernym
korzystaniem z technologii, konieczne jest promowanie zdrowych nawykow wsrod mtodziezy.
Regularne przerwy podczas korzystania z urzadzen cyfrowych, aktywnos¢ fizyczna
oraz ograniczenie czasu spedzanego przed ekranem, zwlaszcza przed snem, moga przyczynic¢
si¢ do poprawy zdrowia fizycznego 1 ogdlnego samopoczucia mtodziezy. Rodzice i nauczyciele
powinni edukowa¢ mtodych ludzi na temat wptywu technologii na zdrowie, a takze zachecac
ich do stosowania zasad higieny cyfrowe;j, takich jak reguta 20-20-20 (co 20 minut patrzenie

przez 20 sekund na obiekt oddalony o 20 stop) w celu ochrony wzroku (Rosenfield, 2016).
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Podsumowujac, nadmierne korzystanie z technologii moze mie¢ powazne konsekwencje
dla zdrowia fizycznego mlodziezy, wptywajac na ich postawe, jako$¢ snu, kondycje fizyczna
oraz zdrowie oczu. Kluczowe jest zatem promowanie zréwnowazonego podejscia
do korzystania z urzadzen cyfrowych, ktore pozwoli mtodym ludziom czerpaé korzysci

z technologii przy jednoczesnym minimalizowaniu jej negatywnego wplywu.
Wplyw na zdrowie psychiczne

Badania nasuwaja mys$l na wyrazny zwigzek migdzy intensywnym korzystaniem
z medidow spoteczno$ciowych a pogorszeniem zdrowia psychicznego mtodziezy.
W szczegblnosci zauwazono korelacje miedzy wysokim poziomem zaangazowania w media
spotecznosciowe a objawami depresji, leku oraz obnizonym dobrostanem psychicznym (Keles
et al., 2020). Media spotecznosciowe, cho¢ moga oferowac wsparcie spoteczne i umozliwiac¢
budowanie relacji, niosa réwniez ze soba ryzyko, szczegélnie przy presji spotecznej,

poréwnywania si¢ z innymi oraz ekspozycji na cyberprzemoc.

Gléwnym  mechanizmem  negatywnego  wpltywu  medidéw  spoteczno$ciowych
na zdrowie psychiczne jest zjawisko porownywania si¢ z innymi uzytkownikami. Mtodziez
czgsto porownuje swoje zycie z idealizowanymi obrazami publikowanymi w mediach
spotecznosciowych, co prowadzi do niezadowolenia z wiasnego wygladu, osiggnie¢ czy stylu
zycia (Huang, 2017). Tego rodzaju pordwnania moga skutkowa¢ obnizeniem samooceny,
poczuciem nieadekwatno$ci oraz wzrostem poziomu stresu. Badania wykazuja, ze mtodzi
ludzie, ktorzy spedzaja duzo czasu na przegladaniu profili innych uzytkownikow, czgsciej
doswiadczaja uczucia zazdrosci oraz niezadowolenia z wlasnego zycia (Festinger, 1954; Chou

& Edge, 2012).

Pozostalym zagrozeniem zwigzanym z mediami spoteczno$ciowymi jest cyberprzemoc.
W przeciwienstwie do tradycyjnych form przemocy, cyberprzemoc charakteryzuje
si¢ anonimowoscig sprawcOw oraz brakiem ograniczen czasowych 1 przestrzennych,
co sprawia, ze jej skutki moga by¢ bardziej dlugotrwate i dotkliwe. Mtodziez, ktéra doswiadcza
cyberprzemocy, jest bardziej narazona na rozw0j zaburzen psychicznych, takich jak depresja,
lek czy mysli samobojcze (Kowalski et al., 2014). Ofiary cyberprzemocy czesto czuja si¢
osamotnione, bezradne i wykluczone spolecznie, co dodatkowo pogigbia ich problemy

emocjonalne.
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Negatywne skutki korzystania z mediow spotecznosciowych mogg by¢ roéwniez zwigzane
z tzw. ,,fear of missing out” (FOMO), czyli Iekiem przed przegapieniem waznych wydarzen.
To zjawisko, charakterystyczne dla mlodziezy intensywnie korzystajacej z mediow
spotecznosciowych, prowadzi do obsesyjnego sprawdzania powiadomien 1 cigglego
pozostawania online (Przybylski et al., 2013; Bowman, 2019). FOMO zwigksza poziom stresu,
zaktoca koncentracj¢ oraz negatywnie oddziatuje na jako$¢ snu, co w dluzszej perspektywie

moze obniza¢ og6lny dobrostan psychiczny.

Waznym czynnikiem posredniczacym w relacji migdzy mediami spoleczno$ciowymi
a zdrowiem psychicznym jest sposéb, w jaki mlodziez korzysta z tych platform. Badania
demonstruja, ze aktywne korzystanie, takie jak publikowanie wlasnych tresci i interakcja
z innymi uzytkownikami, wigze si¢ z mniejszym ryzykiem problemow psychicznych
W poroOwnaniu z biernym przegladaniem tresci (Verduyn et al., 2017). Bierne korzystanie moze
prowadzi¢ do negatywnych poréwnan spotecznych i poczucia izolacji, podczas gdy aktywne

angazowanie si¢ sprzyja budowaniu pozytywnych relacji i poczucia przynaleznosci.

Aby zminimalizowaé negatywne skutki korzystania z mediéw spotecznosciowych, wazne jest
promowanie edukacji medialnej, ktéra nauczy mtodziez krytycznego podejscia do tresci online
oraz odpowiedzialnego korzystania z technologii. Wspieranie zdrowych nawykow cyfrowych,
takich jak ograniczenie czasu spedzanego na mediach spotecznosciowych czy regularne
przerwy od ekranow, moze przyczyni¢ si¢ do poprawy dobrostanu psychicznego mtodziezy
(Livingstone & Sefton-Green, 2016). Rodzice i nauczyciele powinni réwniez aktywnie
uczestniczy¢ w edukacji mtodych ludzi, pomagajac im zrozumie¢ mechanizmy dzialania

mediéw spotecznosciowych i ich potencjalny wptyw na emocje oraz zdrowie psychiczne.

Podsumowujac, intensywne korzystanie z mediow spoteczno$ciowych wigze si¢ z wieloma
wyzwaniami dla zdrowia psychicznego mtodziezy. Por6wnywanie si¢ z innymi, narazenie
na cyberprzemoc oraz zjawisko FOMO to tylko niektére z problemoéw, ktore moga prowadzi¢
do obnizenia samooceny i wzrostu poziomu lgku oraz depresji. Kluczowe jest podejmowanie
dziatan edukacyjnych i profilaktycznych, ktére pomoga mlodziezy w rozwijaniu zdrowych

nawykow cyfrowych oraz budowaniu pozytywnych relacji z technologia.
Zaburzenia snu i koncentracji

Ekspozycja na §wiatto emitowane przez ekrany urzadzen elektronicznych przed snem,

szczegOlnie §wiatlo niebieskie, stanowi istotny czynnik wptywajacy na zdrowie i jako$¢ snu
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miodziezy. Swiatlo to zaktdca naturalng produkcje melatoniny, hormonu odpowiedzialnego
za regulacje cyklu snu i czuwania. W konsekwencji, spedzanie czasu przed ekranami
wieczorem utrudnia zasypianie, skraca czas snu oraz obniza jego jakos¢, co z kolei jest
przyczyng negatywnego funkcjonowania poznawczego i emocjonalnego w ciggu dnia (Hale &
Guan, 2015). Badania nasuwaja mysl, ze mtodziez korzystajaca z urzadzen cyfrowych przed
snem czesciej zgtasza trudno$ci z zasypianiem, wybudzanie si¢ w nocy oraz uczucie zmeczenia

rano (Carter et al., 2016).

Negatywne skutki zaktocenia rytmu dobowego sa szczegodlnie istotne w okresie dojrzewania,
kiedy to naturalne zmiany w zegarze biologicznym przesuwaja preferowane godziny snu
na pozniejsze. W potaczeniu z uzywaniem urzadzen cyfrowych przed snem, mtodziez moze
doswiadcza¢ przewlektego niedoboru snu, ktory prowadzi do problemoéw z koncentracja,
pamigcig oraz regulacjg emocji. Niedobor snu wptywa rowniez na uktad odpornosciowy,
co moze zwigksza¢ podatnos$¢ na choroby oraz obniza¢ ogdlng wydolnos$¢ organizmu (Wheaton

etal., 2016).

Oprocz probleméw ze snem, jest wielozadaniowos¢ cyfrowa, zwigzana z intensywnym
korzystaniem z technologii. Wielozadaniowos¢, definiowana jako jednoczesne wykonywanie
kilku czynno$ci wymagajacych uwagi, np. ogladanie wideo, pisanie wiadomosci i przegladanie
mediéw spolecznosciowych, jest powszechna wsrdéd mtodziezy. Jednak badania dowodza,
ze taki sposob korzystania z technologii moze negatywnie wptywac na zdolno$¢ koncentracji,
pamig¢ oraz 0go6lng efektywno$¢ poznawcza (Rosen et al., 2013). Wielozadaniowos$¢ wymaga
ciaglego przetaczania uwagi miedzy zadaniami, co zwigksza obcigzenie poznawcze 1 prowadzi

do spadku jako$ci wykonywanej pracy.

Dhugotrwate korzystanie z technologii w sposob wielozadaniowy moze prowadzi¢ do trwalych
zmian w sposobie przetwarzania informacji. Badania sugerujg, ze mtodziez przyzwyczajona
do wielozadaniowo$ci moze mie¢ trudnos$ci z utrzymaniem uwagi podczas wykonywania zadan
wymagajacych skupienia przez dluzszy czas (Junco, 2012). Takie nawyki moga negatywnie

wplywac na osiggniecia szkolne oraz zdolno$¢ do rozwigzywania ztozonych problemow.

Przejawem przeciwdziatania tym negatywnym skutkom jest edukacja mlodziezy
na temat higieny cyfrowej i §wiadomego korzystania z technologii. Rodzice i nauczyciele moga
odegra¢ kluczowa rol¢ w promowaniu zdrowych nawykoéw, takich jak ograniczenie czasu
spedzanego przed ekranami przed snem, wprowadzenie regularnych przerw od urzadzen

cyfrowych oraz nauka technik zarzadzania czasem. Praktycznym rozwigzaniem moze by¢
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wprowadzenie ,,cyfrowej godziny policyjnej” — wytaczenia urzadzen na godzing przed snem,
co pozwoli organizmowi na dostosowanie si¢ do naturalnego rytmu dobowego (Cain

& Gradisar, 2010).

Podsumowujac, ekspozycja na $wiatto niebieskie emitowane przez urzadzenia cyfrowe przed
snem oraz praktyki wielozadaniowo$ci cyfrowej] moga mie¢ powazne konsekwencje
dla zdrowia 1 funkcjonowania poznawczego mtodziezy. Problemy ze snem 1 obnizenie
zdolnosci koncentracji stanowig istotne wyzwania, ktore wymagaja podjecia dziatan zaréwno
na poziomie indywidualnym, jak i systemowym. Edukacja w zakresie zdrowych nawykow
cyfrowych oraz promowanie rownowagi migdzy korzystaniem z technologii a innymi

aktywnoS$ciami sg kluczowe dla zapewnienia harmonijnego rozwoju mtodziezy.

Uzaleznienie od technologii ma réwniez powazne konsekwencje spoteczne. Nadmierne
korzystanie z Internetu i gier komputerowych moze prowadzi¢ do ostabienia wig¢zi rodzinnych
oraz ograniczenia czasu spedzanego z bliskimi. Mtodzi ludzie czesto wybieraja interakcje
online zamiast kontaktéow twarza w twarz, co moze prowadzi¢ do izolacji spotecznej
1 problemoéw z rozwijaniem umiej¢tnosci interpersonalnych (Livingstone & Sefton-Green,
2016). Aby przeciwdziala¢ negatywnym skutkom nadmiernego korzystania z technologii,
wazne jest wdrazanie programow edukacyjnych oraz interwencyjnych, ktore wspierajg
mtodziez w rozwijaniu zdrowych nawykow cyfrowych. Rodzice 1 nauczyciele moga odegrac
kluczowa role, promujac réwnowage migdzy zyciem online i offline, ograniczajgc czas
spedzany przed ekranem oraz edukujac mlodziez na temat zagrozen zwigzanych
z uzaleznieniem od technologii (Bulger & Davison, 2018). Wsparcie psychologiczne
oraz terapia behawioralno-poznawcza sg rowniez skutecznymi metodami leczenia uzaleznienia

od Internetu 1 gier komputerowych (King et al., 2017).
Interakcja miedzy otoczeniem spolecznym a technologia
Technologia jako narzedzie spolecznej interakcji

Dzieki mediom spotecznosciowym, komunikatorom internetowym oraz platformom
wideo, mlodziez moze utrzymywac relacje z rodzing i1 przyjaciétmi, niezaleznie od odlegtosci,
a takze nawigzywac¢ nowe znajomosci. Jednak wplyw technologii na komunikacje¢ i budowanie
relacji jest zlozony, poniewaz moze ona zaro6wno wzbogacaé, jak i1 zastgpowac tradycyjne

formy kontaktow spotecznych (Subrahmanyam & Greenfield, 2008).
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Pozytywna cechg technologii w czynniku komunikacji jest ulatwienie nawigzywania i
utrzymywania relacji, zwlaszcza dla mlodziezy, ktéra moze do§wiadczaé barier w kontaktach
twarza w twarz, takich jak nie§miatos¢, introwersja
czy ograniczenia geograficzne. Komunikatory internetowe, takie jak WhatsApp
czy Messenger, pozwalajag mlodym ludziom na natychmiastowe przekazywanie wiadomosci,
dzielenie si¢ doswiadczeniami i organizowanie spotkan, co wzmacnia poczucie przynaleznos$ci
oraz buduje sieci spoteczne (Livingstone & Sefton-Green, 2016). Platformy takie jak Instagram
czy TikTok oferujg mtodziezy mozliwo$¢ wyrazania siebie i budowania tozsamosci spotecznej
poprzez publikowanie tresci, interakcje z rowiesnikami oraz uczestnictwo w globalnych

dyskusjach.

Technologia pozwala rowniez mtodziezy na rozwijanie umiej¢tnosci miedzykulturowych
1 poszerzanie horyzontow poprzez kontakt z osobami z réznych Srodowisk kulturowych
i spotecznych. Dzigki globalnym spotecznosciom online miodzi ludzie moga uczy¢ sie, jak
radzi¢ sobie z r6znorodnoscig oraz rozwija¢ kompetencje zwigzane z empatig i wspotpraca

miedzykulturowa (Selwyn, 2016).

Chociaz technologia wzbogaca mozliwosci komunikacyjne, moze rowniez prowadzic¢
do zastgpowania tradycyjnych form kontaktéw spolecznych. Mtlodziez, ktora spedza duzo
czasu na interakcjach online, moze zaniedbywac relacje twarzg w twarz, co negatywnie wptywa
na rozw0j umiejetnosci interpersonalnych, takich jak komunikacja niewerbalna czy zdolnos¢
do rozwigzywania konfliktow w rzeczywistosci (Turkle, 2015). Badania pokazuja,
ze nadmierne korzystanie z medidw spotecznosciowych moze prowadzi¢ do poczucia
samotnosci

oraz obnizenia jakos$ci relacji miedzyludzkich, szczegodlnie jesli relacje online nie sg wspierane

kontaktami w rzeczywistos$ci (Keles et al., 2020).

Zjawisko tzw. ,,plytkiej komunikacji” (shallow communication) jest wyzwaniem wynikajacym
z cyfrowej komunikacji. Wirtualne interakcje, cho¢ szybkie i efektywne, czesto brakuje im
glebi emocjonalnej, co moze ostabia¢ jako$¢ relacji. Mtodzi ludzie, korzystajac

z technologii, mogg unika¢ trudnych rozméw lub konfliktéw, co w dluzszej perspektywie

Z drugiej strony, technologie cyfrowe moga stanowi¢ istotne zrodto wsparcia spotecznego,
szczegblnie dla mlodziezy zmagajacej si¢ z problemami emocjonalnymi, zdrowotnymi czy
spotecznymi. Spolecznosci online, fora dyskusyjne oraz grupy wsparcia oferujg mtodym

ludziom przestrzen, w ktorej moga dzieli¢ si¢ swoimi do§wiadczeniami, uzyskiwac porady oraz
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poczucie zrozumienia i akceptacji (Best et al., 2014). Platformy te moga by¢ szczegblnie cenne

dla 0s6b zmagajacych si¢ z poczuciem izolacji w srodowisku offline.

Technologia odgrywa réwniez coraz wickszg role w ksztaltowaniu relacji romantycznych
wséréd mtodziezy. Aplikacje randkowe oraz platformy spoteczno$ciowe pozwalaja mlodym
ludziom na poznawanie potencjalnych partneréw oraz rozwijanie relacji na odleglos$¢. Chociaz
technologie te oferujag nowe mozliwosci, moga réwniez prowadzi¢ do wyzwan, takich jak
trudnosci w budowaniu zaufania czy ryzyko zwigzane z prywatno$cig 1 bezpieczenstwem

(Anderson & Jiang, 2018).

Aby zmaksymalizowa¢ pozytywne efekty technologii w komunikacji i budowaniu relacji,
kluczowe jest promowanie edukacji medialnej, ktéra uczy mtodziez, jak odpowiedzialnie
korzysta¢ z technologii, rtownowazy¢ czas spedzany online i offline oraz rozwija¢ umiej¢tnosci
komunikacyjne w obu tych sferach (Livingstone & Helsper, 2007). Nauczyciele, rodzice oraz
decydenci polityczni powinni wspiera¢ mtodych ludzi w rozwijaniu zdrowych nawykow
cyfrowych oraz budowaniu autentycznych relacji, zarowno online, jak 1 w $wiecie

rzeczywistym.

Technologia zmienia sposob, w jaki mtodzi ludzie komunikujg si¢ 1 buduja relacje, oferujac
zarO6wno szanse, jak 1 wyzwania. Interakcje online mogg wzbogacac zycie spoteczne mtodziezy,
umozliwiajac nawigzywanie nowych znajomosci oraz utrzymywanie relacji na odleglosc.
Jednak zastgpowanie tradycyjnych form kontaktéw spotecznych komunikacja cyfrowa moze
negatywnie wpltywac¢ na rozwdj umiejetnosci interpersonalnych i jako$¢ relacji, dlatego
promowanie §wiadomego 1 odpowiedzialnego korzystania z technologii jest decydujace dla

zapewnienia mtodym ludziom harmonijnego rozwoju spotecznego.
Wplyw rodziny na korzystanie z technologii

Rodzice odgrywaja kluczowa role w ksztaltowaniu nawykow zwigzanych
z korzystaniem z technologii przez miodziez, zar6wno poprzez modelowanie wilasnych
zachowan, jak 1 wprowadzanie zasad regulujacych korzystanie z urzadzen elektronicznych.
Wspoltczesne badania potwierdzaja, ze rodzice, ktorzy aktywnie uczestniczg w cyfrowym zyciu
swoich dzieci, moga znaczaco wplyna¢ na ich umiej¢tnos¢ odpowiedzialnego korzystania
z technologii oraz zminimalizowa¢ potencjalne zagrozenia zwigzane z nadmiernym

uzytkowaniem (Livingstone & Byrne, 2018). Dynamiczny rozwoj technologii sprawia, ze rola
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rodzicow staje si¢ jeszcze bardziej istotna, poniewaz mitodziez potrzebuje przewodnictwa

w nawigowaniu w cyfrowym $§wiecie.

Jednym z najwazniejszych sposobow, w jaki rodzice wplywajg na nawyki technologiczne
mlodziezy, jest modelowanie wtasnych zachowan. Mtodzi ludzie czgsto nasladuja wzorce
obserwowane w rodzinie, co oznacza, ze sposob, w jaki rodzice korzystaja z urzadzen
elektronicznych, ma bezposredni wpltyw na ich dzieci (Uhls et al., 2014). Rodzice, ktérzy
spedzajg znaczng czg$¢ czasu przed ekranami, moga nieSwiadomie przekazywaé mlodziezy
sygnal, ze korzystanie z technologii przez dlugie godziny jest akceptowalne. Z kolei rodzice,
ktérzy potrafia zachowaé¢ réwnowage miedzy czasem spedzanym online i offline, moga

inspirowa¢ mtodziez do zdrowego korzystania z technologii.

Wprowadzenie zasad ograniczajacych korzystanie z urzadzen w okreslonych sytuacjach, takich
jak podczas positkdw czy w godzinach wieczornych, stanowi wazny element modelowania
zdrowych nawykéw. Przyktadowo, badania dostrzegaja, ze rodziny, ktore spozywaja positki
bez korzystania z urzadzen cyfrowych, cz¢sciej zglaszaja wyzszy poziom satysfakcji z relacji
rodzinnych oraz lepsza komunikacje (Hiniker et al., 2016). Takie podej$cie promuje nie tylko

zdrowe nawyki technologiczne, ale rowniez wzmacnia wig¢zi rodzinne.

Rodzice moga wptywa¢ na nawyki technologiczne mtodziezy réwniez poprzez ustanawianie
jasnych zasad dotyczacych korzystania z urzadzen elektronicznych. Ograniczenia czasowe,
zasady dotyczace tresdci, ktére mogg by¢ ogladane, oraz wspolne ustalanie priorytetow, takich
jak nauka czy aktywnos$¢ fizyczna, sg skutecznymi strategiami w zapobieganiu negatywnym
skutkom nadmiernego korzystania z technologii (Livingstone et al., 2017). Kluczowe jest,
aby te zasady byty jasno komunikowane i dostosowane do wieku oraz potrzeb dziecka, a takze

wprowadzane w sposob konsekwentny.

Badania pokazuja, ze rodzice, ktérzy stosuja podejscie autorytatywne, charakteryzujace
si¢ polaczeniem ciepta emocjonalnego i stawiania jasnych granic, maja wigksze szanse
na skuteczne ksztaltowanie zdrowych nawykéw cyfrowych u mtodziezy (Rudi et al., 2015).
Takie podejscie pozwala milodym Iludziom czu¢ si¢ wspieranymi, jednoczesnie uczac

ich odpowiedzialnosci za wlasne decyzje zwigzane z korzystaniem z technologii.

Innym skutecznym sposobem, w jaki rodzice moga wspiera¢ zdrowe nawyki technologiczne,
jest wspolne korzystanie z technologii z dzie¢mi. Ogladanie filméw, granie w gry

czy korzystanie z aplikacji edukacyjnych moze stanowi¢ okazj¢ do budowania relacji, a takze
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do rozmoéw na temat tresci konsumowanych w Internecie. Wspdlne doswiadczenia pomagaja
rodzicom lepiej zrozumie¢ cyfrowy $wiat miodziezy i wprowadza¢ odpowiednie strategie
edukacyjne (Clark, 2011). Ponadto takie podej$cie umozliwia rodzicom edukacj¢ dzieci
na temat bezpieczenstwa online, w tym ochrony prywatnosci, unikania cyberprzemocy

oraz rozpoznawania falszywych informac;ji.

Wyzwaniem zwigzanym z rolg rodzicow w ksztattowaniu nawykow technologicznych
mtodziezy jest ich wlasny poziom kompetencji cyfrowych. Wspoétczesne technologie zmieniajg
si¢ w szybkim tempie, co sprawia, ze wielu rodzicow moze czu¢ si¢ mniej kompetentnymi
w porownaniu z ich dzie¢mi, ktore czesto sa bardziej biegte w korzystaniu z urzadzen
cyfrowych (Livingstone & Byrne, 2018). Dlatego kluczowe jest, aby rodzice mieli dostep
do programéw edukacyjnych, ktore pomoga im zrozumie¢ technologiczne wyzwania oraz

nauczy¢ si¢ skutecznych strategii wspierania zdrowych nawykow cyfrowych.

Rola rodzicéw w ksztattowaniu nawykéw zwigzanych z korzystaniem z technologii przez
mtodziez jest nieoceniona. Poprzez modelowanie wiasnych zachowan, ustanawianie zasad oraz
wspolne korzystanie z technologii, rodzice moga wspiera¢ mlodych ludzi w rozwijaniu
zdrowych i odpowiedzialnych nawykow cyfrowych. Wspolczesny §wiat technologii wymaga
jednak od rodzicow nie tylko konsekwencji i zaangazowania, ale réwniez edukacji w zakresie
kompetencji cyfrowych, aby mogli skutecznie petni¢ swoja role przewodnikow w cyfrowym

swiecie.
Edukacja medialna

Wprowadzenie edukacji medialnej w szkotach jest jednym z dziatan, ktére moga pomoc
mlodziezy w odpowiedzialnym korzystaniu z technologii oraz w rozwijaniu umiej¢tnosci
krytycznego mys$lenia. W dynamicznie zmieniajagcym si¢ sSrodowisku cyfrowym mtodzi ludzie
potrzebuja narzedzi, ktore pozwolg 1m analizowa¢ treSci cyfrowe, oceniaé
ich wiarygodno$¢ oraz rozumie¢ mechanizmy dziatania platform technologicznych. Edukacja
medialna ma potencjat nie tylko wspiera¢ rozwdj kompetencji cyfrowych, ale réwniez
przeciwdziata¢ zagrozeniom, takim jak dezinformacja, cyberprzemoc czy uzaleznienie

od technologii (Bulger & Davison, 2018).

Gléwnym celem edukacji medialnej jest rozwijanie u milodziezy zdolnosci
do krytycznej analizy tresci cyfrowych. W erze dezinformac;ji i falszywych wiadomosci (fake

news) mtodzi ludzie sg narazeni na niezweryfikowane informacje, ktore moga wplywac na ich
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postawy, decyzje oraz zdrowie psychiczne. Wedlug badan, wiele osob w miodym wieku
ma trudnosci z rozpoznawaniem wiarygodnych Zrédetl informacji oraz odrdéznianiem faktow
od opinii (McGrew et al, 2018). Wspodlczesne badania sugeruja, ze wykorzystanie
nowoczesnych narzedzi sztucznej inteligencji w edukacji moze wspiera¢ rozwoj kreatywnosci
1 umiejetnosci krytycznego myslenia (CEJSH, 2024). Szkoly powinny nie tylko uczy¢
rozpoznawania falszywych informacji, ale takze ksztalci¢ umiejetnosci ich analizy 1 oceny
w dynamicznie zmieniajacym si¢ $wiecie cyfrowym. Wprowadzenie programow edukacji
medialnej w szkotach moze pomdc uczniom w rozwijaniu umiejg¢tnosci oceny tresci, takich jak

sprawdzanie zrodel, analiza intencji nadawcy.

Nauczanie krytycznego podejs$cia do mediow jest szczego6lnie istotne w $rodowisku medidw
spotecznosciowych, ktore czgsto promujg tresci o wysokim potencjale angazujacym, ale niskiej
warto$ci merytorycznej. Mtodziez uczona, jak zrozumie¢ algorytmy stojace za wyswietlaniem
tre$ci oraz jak unika¢ putapek w postaci teorii spiskowych czy manipulacji informacyjnej, moze

skuteczniej poruszac si¢ w przestrzeni cyfrowej (Livingstone & Sefton-Green, 2016).

Edukacja medialna odgrywa rowniez kluczowg rol¢ w promowaniu bezpiecznego korzystania
z technologii. Mlodziez, ktora jest Swiadoma zagrozen w Internecie, takich jak cyberprzemoc,
oszustwa internetowe czy niewlasciwe wykorzystywanie danych osobowych, jest lepiej
przygotowana do unikania tych probleméw. Programy edukacji medialnej moga uczy¢
mtodych ludzi, jak chroni¢ swoja prywatnos$¢ online, rozpoznawac¢ ryzykowne sytuacje oraz

reagowac na nie w sposob odpowiedni (Livingstone et al., 2017).

Bezpieczne korzystanie z technologii obejmuje rowniez edukacje w zakresie zdrowych
nawykow cyfrowych. Mlodziez powinna by¢ $wiadoma, jak nadmierne korzystanie z urzadzen
moze wptywacé na ich zdrowie fizyczne, psychiczne oraz spoteczne. Edukacja medialna moze
promowac¢ réwnowage miedzy czasem spedzanym online i offline, uczac mtodych ludzi
zarzadzania czasem ekranowym oraz wartosci regularnych przerw od technologii (Hale

& Guan, 2015).

Gtowng charakterystyka edukacji medialnej jest rozwijanie u milodziezy umiejetnosci
efektywnego korzystania z technologii. Wspolczesny rynek pracy coraz bardziej ceni
kompetencje cyfrowe, takie jak umiejetno$¢ wyszukiwania informacji, korzystanie z narze¢dzi
do pracy zespotowej online czy tworzenie treSci multimedialnych. Programy edukacyjne
w szkotach moga wspiera¢ mtodych ludzi w rozwijaniu tych umiejetnosci, przygotowujac ich

do wyzwan zawodowych przysztosci. Kompetencje cyfrowe staly si¢ czynnikiem nowoczesnej
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edukacji 1 przygotowania mtodziezy do przysziego rynku pracy. Raport OECD (2023)
podkresla, ze edukacja cyfrowa powinna by¢ komponentem programdéw szkolnych, aby
przygotowa¢ mlodziez na wyzwania zwigzane z automatyzacja i rozwojem sztucznej
inteligencji. World Economic Forum w "The Future of Jobs Report 2025" wskazuje na rosnace
znaczenie umiejetnosci cyfrowych, zwlaszcza w kontekScie transformacji rynku pracy

1 wzrostu znaczenia sztucznej inteligencji.

Efektywne korzystanie z technologii obejmuje réwniez nauke korzystania z narzedzi
wspierajagcych nauke, takich jak aplikacje edukacyjne, kursy online czy platformy
e-learningowe. Mtodziez powinna by¢ zachg¢cana do korzystania z technologii w sposob, ktory

wspiera ich rozw0j osobisty i edukacyjny, a nie tylko do celow rozrywkowych (Selwyn, 2016).

Wdrazanie edukacji medialnej w szkotach wymaga wspoétpracy nauczycieli, rodzicow oraz
decydentow politycznych. Kluczowe jest, aby nauczyciele byli odpowiednio przygotowani
do prowadzenia zaje¢¢ z zakresu edukacji medialnej, co oznacza konieczno$¢ zapewnienia
im szkolen oraz materiatow dydaktycznych. Ponadto, edukacja medialna powinna by¢
wlaczona do programoéw nauczania w sposob systemowy, a nie jedynie jako dodatkowe zajgcia

(Bulger & Davison, 2018).

Przyktady krajow, ktore z powodzeniem wprowadzily edukacje medialna, takie jak Finlandia
czy Estonia, pokazuja, ze takie dziatania moga znaczaco wplynaé na poziom kompetencji
cyfrowych w spoteczenstwie. Mtodziez w tych krajach osigga wysokie wyniki w testach
mierzacych umiejetnosci krytycznego myslenia i rozwigzywania probleméw w $srodowisku

cyfrowym (OECD, 2019).
Wyzwania i perspektywy
Nierownosci spoteczne

Dostep do technologii oraz umiejetnos¢ jej wykorzystania stajg si¢ czynnikami
ksztaltujacymi spoleczne, edukacyjne 1 zawodowe szanse jednostek w cyfrowym
spoteczenstwie. Mimo dynamicznego rozwoju technologii, nierowny dostep do niej, znany jako
cyfrowa przepas¢ (digital divide), moze prowadzi¢ do poglebiania istniejacych nieréwnosci
spotecznych. Problemy te obejmuja zaréwno réznice w dostepie do sprzetu i1 Internetu,
jak 1 brak odpowiednich umiejetnosci cyfrowych, ktére sg niezbedne do petnego uczestnictwa

w nowoczesnym spoteczenstwie (van Deursen & van Dijk, 2019).
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Cyfrowa przepas¢ moze by¢ rozpatrywana na kilku poziomach. Pierwszym z nich jest dostep
fizyczny, czyli mozliwo$¢ korzystania z urzadzen cyfrowych oraz infrastruktury internetowe;.
W krajach rozwijajacych si¢ brak dostepu do Internetu i technologii jest powszechny,
co ogranicza mozliwosci edukacyjne i zawodowe dla duzych grup spotecznych. Nawet
w krajach rozwinigtych dostep do szybkiego Internetu i nowoczesnych urzadzen moze by¢
nierowny, zwlaszcza w regionach wiejskich 1 wérdd osdb o nizszym statusie ekonomicznym

(OECD, 2019).

Drugim poziomem jest dostep materialny, ktory obejmuje koszty zwigzane z zakupem urzadzen
1 optatami za ustugi internetowe. Rodziny o niskich dochodach czgsto musza wybiera¢ migdzy
podstawowymi potrzebami a inwestycja w technologie, co prowadzi do ograniczen w dostgpie

do nowoczesnych narzgdzi edukacyjnych i komunikacyjnych (Hargittai, 2010).

Trzeci poziom dotyczy réznic w umiejetnosciach cyfrowych, zwanych takze drugim poziomem
cyfrowej przepasci. Nawet jesli dostgp do technologii jest zapewniony, brak kompetencji
cyfrowych moze uniemozliwi¢ efektywne korzystanie z jej potencjatu. Osoby o nizszym
poziomie wyksztalcenia lub starsze majg czgsto trudnosci z nawigowaniem w $rodowisku
cyfrowym, co ogranicza ich szanse na rynku pracy oraz w dostgpie do ustug online (van

Deursen & van Dijk, 2019).

Brak dostgpu do technologii oraz umiej¢tnosci jej wykorzystania ma szczego6lnie negatywny
wplyw na edukacje dzieci i mtodziezy. Podczas pandemii COVID-19, kiedy nauka zdalna stata
si¢ koniecznos$cig, réznice w dostepie do sprzgtu komputerowego 1 Internetu spowodowaty,
ze wiele dzieci nie miato mozliwosci uczestniczenia w zaj¢ciach online. Badania po§wiadczaja,
ze uczniowie z rodzin o niskich dochodach osiagali gorsze wyniki edukacyjne w poréwnaniu
z rowiesnikami z lepszym dostgpem do technologii, co poglebito istniejace nierownosci

edukacyjne (Di Pietro et al., 2020).

Na rynku pracy brak kompetencji cyfrowych stanowi powazng barier¢ w zdobywaniu
zatrudnienia w sektorach wymagajacych umiejetnosci technologicznych. Pracownicy, ktorzy
nie s3 biegli w obstudze komputerow czy oprogramowania, sg bardziej narazeni
na marginalizacje¢ oraz trudnos$ci w dostosowaniu si¢ do wymagan nowoczesnych miejsc pracy
(Selwyn, 2016). W miarg postepujacej automatyzacji i cyfryzacji gospodarki réznice te moga

si¢ pogtebiac, prowadzac do wykluczenia spotecznego 0s6b niezdolnych do adaptacji.
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Aby przeciwdziata¢ cyfrowej przepasci, konieczne sg dzialania na kilku poziomach.
Po pierwsze, inwestycje w infrastrukture internetowa, zwlaszcza na obszarach wiejskich
1 stabiej rozwinigtych, sa kluczowe dla zapewnienia dostepu fizycznego do technologii.
Programy rzadowe i inicjatywy mi¢dzynarodowe, takie jak dostarczanie taniego sprzetu
komputerowego oraz bezptatnego Internetu, moga znaczaco przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia

nierownosci (World Bank, 2021).

Po drugie, nalezy promowa¢ edukacje cyfrowa, ktora zapewni wszystkim obywatelom,
niezaleznie od wieku czy statusu spotecznego, mozliwos$¢ rozwijania kompetencji cyfrowych.
Szkoty powinny odgrywaé kluczowa rol¢ w nauczaniu umiej¢tnosci technologicznych,
a nauczyciele powinni by¢ odpowiednio przygotowani do prowadzenia zaj¢c¢ z tego zakresu
(Livingstone & Helsper, 2007). Programy szkoleniowe dla dorostych, zwlaszcza o0s6b

starszych, mogg rowniez wspiera¢ walke z cyfrowym wykluczeniem.

Wreszcie, polityki spoleczne powinny skupia¢ si¢ na zmniejszaniu kosztow dostepu
do technologii, poprzez subsydiowanie sprzetu i ustug internetowych dla rodzin o niskich
dochodach. Wspieranie inicjatyw non-profit, takich jak biblioteki cyfrowe czy centra
edukacyjne, moze rowniez zwigkszy¢ dostepnos¢ technologii dla o0s6b z mniej

uprzywilejowanych srodowisk.

Dostep do technologii i umiejetnos¢ jej wykorzystania sa podtozem zapewniania rownych szans
w spoteczenstwie cyfrowym. Cyfrowa przepas¢, obejmujaca roznice w dostgpie fizycznym,
materialnym 1 umiejetnosciach, moze prowadzi¢ do poglgbiania nierownosci spotecznych,
edukacyjnych 1 zawodowych. Aby przeciwdziata¢ temu zjawisku, konieczne
sa zintegrowane dziatania na rzecz poprawy infrastruktury, edukacji cyfrowej oraz redukcji
kosztéw technologii. Tylko w ten sposob mozliwe bedzie budowanie bardziej rownego

1 inkluzywnego spoleczenstwa.
Balans miedzy technologia a bezposrednimi interakcjami

Kluczowym wyzwaniem wspotczesnego spoteczenstwa jest znalezienie réwnowagi
miedzy korzystaniem z technologii a bezposrednimi interakcjami spotecznymi, ktore
odgrywaja fundamentalng rol¢ w rozwoju emocjonalnym i spolecznym miodziezy. W erze
cyfrowej technologia stata si¢ nieodlacznym elementem codziennego zZycia, oferujac mtodziezy
liczne korzysci, takie jak tatwy dostep do informacji, mozliwo$¢ komunikacji z rowiesnikami

1 rozw0j kompetencji cyfrowych. Jednak nadmierne korzystanie z technologii, w szczeg6lnosci
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mediéw spotecznosciowych 1 komunikatorow internetowych, moze negatywnie wpltywac
na zdolno$¢ mtodych ludzi do nawigzywania i utrzymywania gtebokich, bezposrednich relacji

miedzyludzkich (Turkle, 2015).

Bezposrednie interakcje spoteczne, takie jak rozmowy twarza w twarz, s kluczowe dla rozwoju
umiejetnosci interpersonalnych, empatii oraz zdolno$ci do rozwigzywania konfliktow.
Technologia, cho¢ utatwia komunikacje, czgsto zastgpuje tradycyjne formy kontaktu, co moze
prowadzi¢ do tzw. ,,ptytkiej komunikacji” (shallow communication). Badania podkreslaja,
ze miodziez, ktora spedza wiecej czasu na interakcjach online niz offline, moze do§wiadczac
trudno$ci w rozumieniu niewerbalnych sygnaldw spolecznych, takich jak mimika twarzy
czy ton glosu (Kirkpatrick, 2016). Tego rodzaju ograniczenia moga wptywac na zdolno$¢

do budowania gtebokich relacji oraz rozwijania wi¢zi opartych na wzajemnym zaufaniu.

Bezposrednie interakcje spoteczne sa niezbedne dla zdrowego rozwoju emocjonalnego
1 spotecznego miodziezy. Spotkania twarzag w twarz umozliwiajg mtodym ludziom
do$wiadczanie autentycznych emocji, takich jak rados$¢, smutek czy empatia, ktére sg trudne
do pelnego odzwierciedlenia w komunikacji cyfrowej. Badania informuja, ze dzieci i mtodziez,
ktorzy regularnie uczestnicza w bezposrednich interakcjach spolecznych, wykazuja wyzszy
poziom kompetencji spotecznych, lepsze zdolnosci komunikacyjne oraz wigksze poczucie

przynaleznosci (Livingstone & Sefton-Green, 2016).

Bezposrednie kontakty spoteczne odgrywaja rowniez kluczowa role w ksztaltowaniu
umiejetnosci emocjonalnych, takich jak regulacja emocji i radzenie sobie ze stresem. Spotkania
w Swiecie rzeczywistym pozwalaja mlodym ludziom na nauke rozwigzywania konfliktow
oraz budowanie trwatych relacji, ktore stanowia podstawe zdrowego rozwoju spolecznego

(Turkle, 2015).

Nadmierne korzystanie z technologii, zwtaszcza mediéw spotecznosciowych, moze prowadzi¢
do izolacji spotecznej, poczucia samotno$ci oraz obnizenia jako$ci relacji miedzyludzkich.
Zjawisko tzw. ,,phubbingu” (ignorowania innych 0sob na rzecz telefonu) stalo si¢ przyktadem,
jak  technologia moze  zakldéca¢  interakcje  spoteczne.  Badania  sugeruja,
ze mtodziez, ktéra spedza zbyt duzo czasu na korzystaniu z technologii, czgsto doswiadcza

obnizenia jakosci relacji rodzinnych oraz przyjacielskich (Przybylski & Weinstein, 2017).

Ponadto mtodziez, ktéora nadmiernie korzysta z technologii, moze odczuwac trudnosci

w radzeniu sobie z presja spoteczng, wynikajaca z koniecznosci bycia stale dostepnym online.
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Lek przed przegapieniem waznych wydarzen (FOMO — fear of missing out) prowadzi
do ciaglego sprawdzania powiadomien, co negatywnie przeklada si¢ na koncentracje

oraz zdolno$¢ do bycia obecnym w interakcjach offline (Elhai et al., 2018).

Aby przeciwdziata¢ negatywnym skutkom nadmiernego korzystania z technologii, kluczowe
jest promowanie rownowagi migdzy czasem spgdzanym online i offline. Rodzice, nauczyciele
oraz decydenci polityczni odgrywaja kluczowa role w edukowaniu milodziezy na temat
zdrowych nawykow cyfrowych oraz znaczenia bezposrednich interakcji spotecznych.
Wprowadzenie ,,cyfrowych godzin policyjnych”, ograniczenie czasu spe¢dzanego przed
ekranem oraz organizowanie zaj¢¢ promujacych interakcje offline, takich jak sport
czy wolontariat, moze pomdc mlodym ludziom w rozwijaniu umiej¢tnosci spotecznych (Cain

& Gradisar, 2010).

Szkoty moga rowniez odgrywaé istotng role w ksztaltowaniu zdrowych nawykow,
wprowadzajac programy edukacyjne, ktore podkreslajg znaczenie bezposrednich interakcji
spotecznych oraz ucza milodziez, jak $wiadomie korzysta¢ z technologii. Promowanie
inicjatyw, takich jak dni bez technologii czy zajecia wspierajace rozwdj empatii, moze wspieraé

mtodych ludzi w budowaniu trwatych i autentycznych relacji (Livingstone & Byrne, 2018).

Znalezienie rownowagi miedzy korzystaniem z technologii a bezposrednimi interakcjami
spolecznymi jest priorytetowe dla zdrowego rozwoju mtodziezy w erze cyfrowej. Bezposrednie
kontakty spoteczne sa niezastgpione w ksztaltowaniu umiejgtnosci interpersonalnych,
emocjonalnych oraz spotecznych, ktore stanowig fundament zdrowego funkcjonowania
w dorostym zyciu. Wspieranie mtodziezy w rozwijaniu zdrowych nawykow cyfrowych oraz
promowanie warto§ciowych interakcji offline jest zadaniem rodzicdw, nauczycieli oraz catego

spoleczenstwa.
2.3. Wybrane teorie psychologiczne zwigzane z uczeniem si¢ i rozwojem

Uczenie si¢ i rozwdj sg procesami w zyciu cztowieka, a ich zrozumienie jest niezbedne
w edukacji, psychologii oraz wielu innych dziedzinach. Istnieje wiele teorii psychologicznych,
ktore starajg si¢ wyjasnic, jak ludzie ucza si¢ nowych umiejetnosci, przyswajaja wiedzg oraz
jak ksztattujg si¢ ich zdolno$ci poznawcze, emocjonalne i spoleczne. W tym rozdziale
przedstawiono kilka wybranych teorii psychologicznych zwigzanych

z uczeniem si¢ 1 rozwojem, ktore odegraly kluczowa rolg w zrozumieniu tych procesow.
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2.3.1 Teoria behawioralna

Teoria behawioralna, zapoczatkowana przez badaczy takich jak Ivan Pawlow, John
Watson i B.F. Skinner, odegrata kluczowa role¢ w zrozumieniu mechanizméw uczenia sig.
Koncentruje si¢ na obserwowalnych zachowaniach oraz procesach warunkowania, ktére
prowadza do zmian w zachowaniu organizméw. Ta perspektywa teoretyczna wywarta istotny
wplyw na rozwo6j psychologii jako nauki, zwtaszcza w XX wieku, 1 znajduje szerokie

zastosowanie w edukacji, terapii oraz innych dziedzinach.

Ivan Pawlow, rosyjski fizjolog, zapoczatkowal teori¢ behawioralng poprzez swoje badania nad
warunkowaniem klasycznym. W swoim eksperymencie z psami wykazal, ze organizmy uczg
si¢ asocjacji miedzy bodzcami, co prowadzi do wystgpienia okreslonych reakcji. Pawtow
(1927) zaobserwowat, ze psy zaczynaja $lini¢ si¢ w odpowiedzi na bodzce, ktore pierwotnie
byly neutralne, takie jak dzwigk dzwonka, jesli te bodzce byly regularnie kojarzone
z jedzeniem. Mechanizm ten opisal jako warunkowanie klasyczne, w ktorym neutralny bodziec
(np. dzwigk dzwonka) staje si¢ bodzcem warunkowym wywotujagcym reakcje warunkowa

(Slinienie).

Warunkowanie klasyczne znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach, w tym w terapii
behawioralnej 1 psychologii zdrowia. Na przykiad techniki oparte na tej teorii, takie jak
systematyczna desensytyzacja, sa wykorzystywane w leczeniu fobii. Pacjenci stopniowo ucza
si¢ zmniejsza¢ reakcje lgkowa na bodzce wywotujace strach poprzez zastgpienie reakcji

lekowej reakcjg relaksacyjng (Wolpe, 1958).

B.F. Skinner, amerykanski psycholog, poszerzyt teori¢ behawioralng, wprowadzajac pojgcie
warunkowania operacyjnego (instrumentalnego). W przeciwienstwie do warunkowania
klasycznego, ktore koncentruje si¢ na reakcjach wywotywanych przez bodzce, warunkowanie
operacyjne zajmuje si¢ wplywem konsekwencji na zachowanie. Skinner (1953) wykazat,
ze zachowanie organizmow moze by¢ wzmacniane lub ostabiane w zaleznosci od tego, czy jest
nagradzane czy karane. Wprowadzit takze pojgcia wzmocnienia pozytywnego (np. nagrody)

oraz wzmocnienia negatywnego (np. unikanie kary).

Przykladem zastosowania tej teorii jest uzycie "skrzynki Skinnera" w eksperymentach, gdzie
zwierzeta, takie jak szczury czy golgbie, uczyly sie wykonywaé okreslone czynnosci
(np. naciskanie dzwigni) w zamian za nagrodg, taka jak jedzenie. Badania te podkreslaja

znaczenie regularnych i odpowiednio dobranych wzmocnien w procesie uczenia sig.
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Teoria behawioralna znalazta szerokie zastosowanie w edukacji, zwlaszcza w procesach
nauczania i zarzadzania klasg. Nauczyciele moga stosowaé techniki oparte na wzmocnieniu
pozytywnym, aby zacheca¢ uczniéw do pozadanych zachowan. Na przykltad przyznawanie
pochwal, naklejek czy punktow za poprawne odpowiedzi lub osiggni¢cia akademickie moze
zwigkszy¢ motywacje ucznidow do nauki. Skinner (1953) podkreslat, ze nagradzanie
poprawnych odpowiedzi i dziatan jest bardziej skuteczne niz karanie za bledy, poniewaz

wzmacnia pozytywne zachowania.

Wspoélczesne systemy zarzadzania klasg, takie jak systemy tokenowe, rdwniez opierajg
si¢ na zasadach warunkowania operacyjnego. Uczniowie zdobywaja tokeny za okreslone
zachowania, ktore nastepnie mogg wymienia¢ na nagrody. Systemy te pomagaja nauczycielom
utrzyma¢ dyscypling w klasie oraz wspieraja rozwo] nawykow, takich jak punktualnos¢,

uprzejmos¢ czy odpowiedzialnos¢.

Chociaz teoria behawioralna odegrata kluczowa role w zrozumieniu procesOw uczenia sie, jest
rowniez przedmiotem krytyki. Jej przeciwnicy wskazuja, ze skupia si¢ ona wylacznie
na obserwowalnych zachowaniach, pomijajac wewngtrzne procesy poznawcze, takie jak
mys$lenie, emocje czy motywacje (Bandura, 1977). W odpowiedzi na te ograniczenia rozwini¢to
podejscia integrujace behawioryzm z teorig poznawcza, takie jak teoria spotecznego uczenia
si¢ Alberta Bandury. Bandura wprowadzit poj¢cie modelowania, wskazujac, ze ludzie ucza
si¢ poprzez obserwacje¢ innych, a nie tylko przez bezposrednie doswiadczenie konsekwencji

swoich dziatan.

Teoria behawioralna wniosta istotny wktad w zrozumienie mechanizmoéw uczenia si¢ oraz
w rozw0j praktycznych narz¢dzi stosowanych w edukacji i terapii. Badania Pawlowa nad
warunkowaniem klasycznym oraz Skinnera nad warunkowaniem operacyjnym dostarczyty
podstawowych zasad, ktore sg nadal wykorzystywane w roznych dziedzinach. Pomimo krytyki,
teoria ta pozostaje elementem psychologii, a jej potaczenie z innymi podejsciami pozwala na

bardziej kompleksowe zrozumienie zachowan ludzkich.
2.3.2 Teoria spolecznego uczenia si¢ Alberta Bandury

Teoria spotecznego uczenia si¢ Alberta Bandury stanowi jedno z najwazniejszych
osiggnie¢ w psychologii rozwojowej 1 poznawczej. Bandura wprowadzit t¢ teori¢ w latach 60.
XX wieku, podkreslajac, ze ludzie ucza si¢ nie tylko poprzez bezposrednie doswiadczenie

1 konsekwencje swoich dziatan, ale takze poprzez obserwacje innych oso6b, modelowanie ich

79

83 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

zachowan oraz analiz¢ konsekwencji, jakie te zachowania przynosza (Bandura, 1977).
Kluczowym elementem tej teorii jest rola procesoOw poznawczych, ktére umozliwiaja
jednostkom obserwowanie, przetwarzanie i nasladowanie zachowan spotecznych, a takze

podejmowanie decyzji o ich adaptacji w zaleznosci od sytuacji.

Bandura podkreslat, Zze proces uczenia si¢ w podejsciu spotecznym nie jest bierny, lecz wymaga
aktywnego udziatu jednostki. Uczenie si¢ zachodzi w wyniku interakcji trzech sktadowych:
jednostki, jej Srodowiska oraz zachowania. Ten wzajemny wptyw jest okre$lany jako

,determinacja wzajemna” (reciprocal determinism) (Bandura, 1986).

Podstawowymi zalozeniami teorii sg Uczenie si¢ przez obserwacj¢: Ludzie uczg sig,
obserwujac zachowania innych, a takze analizujgc ich konsekwencje. Obserwacja moze
prowadzi¢ do nasladowania, jesli model jest postrzegany jako atrakcyjny, kompetentny
lub podobny do obserwatora. Modelowanie: Zachowania innych os6b (modele) dostarczaja
jednostkom wzorcow, ktére moga by¢ nasladowane. Modele te moga by¢ rzeczywiste
(np. rodzice, nauczyciele, rowiesnicy) lub symboliczne (np. postacie z mediéw). Wzmocnienia
posrednie: Jednostka nie musi bezposrednio doswiadczy¢ nagrody lub kary, aby sie¢ uczyc.
Obserwowanie konsekwencji, jakie spotykajg innych, jest przyczyna decyzji podejmowanych
przez obserwatora. Samoregulacja: Ludzie nie tylko reaguja na bodzce zewnetrzne, ale takze
stosujg procesy samoregulacji, takie jak wyznaczanie celow, samoocena oraz podejmowanie

dziatan na podstawie wtasnych standardow 1 wartosci.

Najbardziej znany eksperyment Bandury to badanie z uzyciem lalki Bobo, ktore miato na celu
zrozumienie, jak dzieci uczg si¢ agresywnych zachowan poprzez obserwacje. W badaniu tym
dzieci obserwowatly dorostego, ktory w rézny sposdb zachowywat si¢ wobec lalki: agresywnie
(uderzajac lalke i uzywajac wulgarnych stow), neutralnie lub ignorujac lalke. Wyniki pokazaty,
ze dzieci, ktére byly swiadkami agresywnych zachowan modela, czgsciej powtarzaly podobne
zachowania niz te, ktore nie widziaty takich dziatan (Bandura, Ross, & Ross, 1961).
Eksperyment ten potwierdzil, Zze obserwacja moze prowadzi¢ do uczenia si¢ nowych zachowan,

nawet bez bezposredniego wzmocnienia.

Teoria spotecznego uczenia si¢ odrdznia si¢ od tradycyjnego behawioryzmu poprzez
uwzglednienie procesdOw poznawczych. Bandura podkreslal, ze ludzie nie nasladuja
automatycznie kazdego zachowania, ktore zaobserwuja. Kluczowe znaczenie maja procesy
takie jak uwaga (czy jednostka zwroci uwage na dane zachowanie), retencja (czy potrafi

zapami¢ta¢ obserwowane zachowanie), reprodukcja (czy jest w stanie fizycznie lub mentalnie
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odtworzy¢ to zachowanie) oraz motywacja (czy istnieje che¢ podjecia takiego dziatania)

(Bandura, 1986).

Teoria Bandury znalazta szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach, takich jak edukacja,

psychoterapia, media, oraz zapobieganie zachowaniom ryzykownym.

o Edukacja: W srodowisku szkolnym nauczyciele petnig role modeli, ktorych zachowania
moga by¢ nasladowane przez uczniéw. Bandura podkreslat znaczenie pozytywnych
modeli w nauczaniu oraz rozwijaniu motywacji uczniéw. Na przyktad nauczyciele,
ktérzy wykazuja pasj¢ do nauczania i empati¢ wobec uczniéw, wptywaja na ich
podejscie do nauki 1 rozwdj umiejetnosci spotecznych.

e Terapia behawioralna: W psychoterapii teoria spotecznego uczenia si¢ jest
wykorzystywana w pracy z pacjentami, ktorzy ucza si¢ nowych sposobow radzenia
sobie z problemami poprzez obserwacje i modelowanie zachowan terapeuty (Kazdin,
2013).

e Media: Media sg poteznym zrodlem modeli dla mtodziezy. Badania sygnalizuja,
ze treSci medialne mogg zar6wno promowac pozytywne wzorce, takie jak zdrowy styl

zycia, jak i wzmacnia¢ negatywne zachowania, takie jak agresja lub niezdrowe nawyki.

Wspoélczesne badania nad teorig spotecznego uczenia si¢ podkreslaja znaczenie technologii
oraz medidw cyfrowych jako zrodet modelowania. Internet, media spotecznosciowe oraz gry
komputerowe staly si¢ gtownymi $rodowiskami, w ktorych mlodzi ludzie ucza si¢ poprzez
obserwacj¢ (Livingstone et al., 2018). Ponadto teoria ta zostala rozwinigta w kierunku
poznawczo-behawioralnym, co pozwala na taczenie jej zatozen z bardziej kompleksowym

podejsciem do procesdw uczenia sig.

Teoria spotecznego uczenia si¢ Alberta Bandury dostarcza cennych narzedzi do zrozumienia,
w jaki sposob ludzie uczg si¢ poprzez obserwacje i interakcje spoteczng. Jej znaczenie wykracza
poza tradycyjna psychologi¢ behawioralna, wlaczajac procesy poznawcze oraz motywacyjne.
Dzigki szerokiemu =zastosowaniu w edukacji, terapii 1 mediach, teoria ta pozostaje

fundamentem wspotczesnej psychologii spotecznej 1 poznawcze;.

2.3.3 Teoria poznawcza Jeana Piageta

Jean Piaget opracowat jedng z najbardziej wptywowych teorii rozwoju poznawczego,

ktora stanowi fundament wspotczesnej psychologii rozwojowej 1 pedagogiki. Jego badania
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koncentrowaly si¢ na zrozumieniu, w jaki sposob dzieci rozwijaja zdolnosci poznawcze
w interakcji z otoczeniem. Piaget wyr6znil cztery etapy rozwoju poznawczego: sensoryczno-
motoryczny, przedoperacyjny, operacji konkretnych oraz operacji formalnych (Piaget, 1952).
Kazdy z tych etapéw charakteryzuje si¢ specyficznymi zdolno$ciami poznawczymi oraz

ograniczeniami, ktore stopniowo ust¢pujg w miar¢ dojrzewania dziecka.

Piaget podkreslat, ze rozwdj poznawczy jest procesem aktywnym, w ktorym dziecko nie tylko
przyswaja informacje, ale réwniez konstruuje wlasne rozumienie $wiata poprzez interakcje
z otoczeniem. Dwa kluczowe mechanizmy tego procesu to Asymilacja bedaca integracja
nowych informacji z istniejgcymi schematami poznawczymi. Na przyktad dziecko, ktore zna
pojecie psa, moze poczatkowo uwaza¢ kota za psa, poniewaz oba s3a czworonoznymi
zwierzetami oraz Akomodacja czyli dostosowanie istniejacych schematéw poznawczych
do nowych informacji. W tym przypadku dziecko uczy si¢, ze kot rézni si¢ od psa i tworzy
nowy schemat dla kota. Proces ten jest dynamiczny i odbywa si¢ w sposob ciagly, co pozwala

dziecku na coraz bardziej precyzyjne rozumienie §wiata.

Teoria Piageta miala ogromny wptyw na pedagogike, szczegdlnie dostosowywania programow
nauczania do réznych etapow rozwoju poznawczego dziecka. Wnioskiem wynikajacym z jego
teorii jest potrzeba uwzglednienia zdolno$ci poznawczych uczniéw przy projektowaniu lekcji.

Na przyktad:

e W wieku przedszkolnym (etap przedoperacyjny) dzieci moga korzysta¢ z materialow
wizualnych i manipulacyjnych, ktére wspieraja myslenie symboliczne.

e W szkole podstawowej (etap operacji konkretnych) nauczanie powinno uwzgledniac¢
eksperymenty i dzialania praktyczne, ktore pomagaja dzieciom zrozumie¢ zasady
logiki.

e W szkotach $rednich (etap operacji formalnych) uczniowie moga by¢ angazowani
w dyskusje na temat probleméw abstrakcyjnych, takich jak kwestie etyczne

czy naukowe.

Piaget podkreslat rowniez znaczenie eksploracji i samodzielnego rozwigzywania problemow
przez dzieci. Nauczyciele powinni stymulowa¢ uczniéw do aktywnego odkrywania wiedzy,

a nie jedynie przekazywac gotowe informacje.

82

86 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

Cho¢ teoria Piageta byla przelomowa, nie jest pozbawiona krytyki. Badacze wskazuja,
ze rozw0j poznawczy dzieci moze by¢ bardziej zréznicowany, niz sugeruje Piaget,
a etapy rozwoju moga naktadac si¢ na siebie. Inni badacze, tacy jak Lev Vygotsky, podkreslali
role spotecznych 1 kulturowych kontekstow w rozwoju poznawczym, co zostalo mniej

uwzglednione w teorii Piageta (Vygotsky, 1978).

Wg teorii Piageta rozwo6j poznawczy dziecka przechodzi przez kolejne etapy, w tym faze
operacji konkretnych oraz operacji formalnych. Systemy Al, takie jak chatboty edukacyjne
1 aplikacje wspierajace nauke, moga przyspiesza¢ przechodzenie migdzy tymi etapami,
dostarczajac dostosowane do wieku tresci edukacyjne. Jak wskazano w rozdziale 1.2,
algorytmy uczenia maszynowego personalizuja do$wiadczenie edukacyjne, co moze mie¢

istotne konsekwencje dla procesOw uczenia sig¢.

Teoria rozwoju poznawczego Jeana Piageta dostarcza fundamentalnego zrozumienia
mechanizmow uczenia si¢ 1 rozwoju dzieci. Jego podzial na etapy oraz koncepcje asymilacji
1 akomodacji stanowig podstawe dla wielu wspdtczesnych badan w psychologii 1 pedagogice.
Mimo pewnych ograniczen, teoria Piageta pozostaje niezwykle istotna dla praktyki edukacyjnej
1 pomaga nauczycielom lepiej dostosowa¢ metody nauczania do potrzeb ucznidéw na réznych

etapach ich rozwoju.

2.3.4 Socjokulturowa teoria Lwa Wygotskiego

Lew Wygotski, jeden z najbardziej wpltywowych psychologow XX wieku, opracowat
teori¢ socjokulturowa, ktora podkresla role spotecznych i1 kulturowych kontekstow w procesach
rozwoju 1 uczenia si¢. Wygotski twierdzil, Ze uczenie si¢ jest nieodiacznie zwigzane
z interakcjami spolecznymi oraz kulturg, w ktorej jednostka zyje. Jego teoria zmienita sposéb,
w jaki rozumie si¢ procesy edukacyjne, wprowadzajac nowe podejscie do roli nauczyciela,

rowiesnikoOw oraz dialogu w procesie uczenia si¢ (Vygotsky, 1978).

Teoria Wygotskiego opiera si¢ na zatozeniu, ze rozwdj poznawczy dziecka nie odbywa
si¢ w izolacji, ale w kontekscie spotecznym, w ktorym interakcje z innymi osobami odgrywaja
kluczowg role. Wygotski uwazat, ze kultura ksztattuje sposob myslenia, jezyk oraz narzedzia
poznawcze, ktore jednostka wykorzystuje w swoim codziennym zyciu. Jezyk, jako podstawowe

narze¢dzie komunikacji, jest jednoczes$nie narzedziem myslenia w procesie uczenia si¢. W miare
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jak dziecko opanowuje jezyk, jego zdolnosci poznawcze stajg si¢ bardziej ztozone, co pozwala

na bardziej abstrakcyjne myslenie i rozwigzywanie problemow.

Centralnym pojeciem w teorii Wygotskiego jest internalizacja, czyli proces, w ktorym dziecko
przeksztalca zewnetrzne interakcje spoleczne w wewnetrzne schematy poznawcze.
Na przyktad dziecko, ktore uczy si¢ rozwigzywac zadanie matematyczne poprzez wspolne
dziatanie z nauczycielem, z czasem nabywa zdolno$¢ do samodzielnego rozwigzywania

podobnych problemow.

Znang koncepcja Wygotskiego jest strefa najblizszego rozwoju (ZPD). Strefa ta odnosi si¢ do
roznicy migdzy tym, co dziecko jest w stanie zrobi¢ samodzielnie, a tym, co moze osiaggnac
przy wsparciu bardziej do$wiadczonej osoby, takiej jak nauczyciel, rodzic lub rowiesnik.
Wygotski argumentowal, Ze uczenie si¢ jest najbardziej efektywne, gdy odbywa si¢ w ZPD,
poniewaz tam dziecko napotyka wyzwania, ktore sg dla niego osiggalne przy odpowiednim

wsparciu (Vygotsky, 1978).

ZPD podkresla znaczenie roli nauczyciela jako przewodnika w procesie uczenia si¢. Nauczyciel
powinien dostarcza¢ wsparcia adekwatnego do poziomu rozwoju ucznia, stopniowo
zmniejszajac pomoc w miarg, jak dziecko staje si¢ bardziej kompetentne. Proces ten jest
okreslany jako scaffolding (Bruner, 1985). Przyktadem scaffolding moze by¢ nauczyciel
pomagajacy uczniowi zrozumie¢ nowe pojecie matematyczne poprzez wyjasnienia, zadawanie
pytan czy wspdlne rozwigzywanie zadan, a nast¢gpnie zachg¢canie ucznia do samodzielnego

rozwigzywania podobnych problemow.

W teorii Wygotskiego jezyk peini kluczowa rolg jako narzedzie mediujace w procesach uczenia
sie. Wygotski podkres$lal, ze dialog migdzy uczniem a nauczycielem lub rowiesnikiem jest
istotnym elementem procesu edukacyjnego. Poprzez rozmowe dziecko nie tylko nabywa
wiedze, ale rowniez uczy si¢ myslenia logicznego, formulowania pytan oraz rozwigzywania
probleméw. Wspdlne dzialania, takie jak omawianie problemu czy wspolne poszukiwanie

rozwigzania, pozwalaja na rozwdj umiej¢tnosci poznawcezych i spotecznych.

Wygotski wyrdznit rowniez znaczenie mowy wewnetrznej, ktora rozwija si¢ z mowy
spotecznej. Mowa wewnetrzna, czyli myslenie werbalne, umozliwia dziecku planowanie

dziatan, analizowanie sytuacji oraz podejmowanie decyzji. W miar¢ jak dziecko dorasta, mowa
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wewnetrzna staje si¢ coraz bardziej abstrakcyjna, co pozwala na bardziej ztozone procesy

poznawcze.

Teoria socjokulturowa Wygotskiego ma szerokie zastosowanie w praktyce edukacyjne;j.
Podkresla ona znaczenie pracy zespotowej, wspotpracy oraz interakcji spotecznych w procesie
uczenia si¢. Zgodnie z t3 teorig nauczyciele powinni tworzy¢ sytuacje edukacyjne, ktore
angazuja uczniow w dialog oraz wspodlne rozwigzywanie problemow. Przyklady zastosowan
teorii Wygotskiego w edukacji jest to Nauczanie oparte na wspoélpracy - Uczniowie pracujg
w grupach, dzielgc si¢ pomystami 1 wspdlnie rozwigzujac zadania, co pozwala im uczy¢
si¢ od siebie nawzajem. Konstruktywne pytania nauczyciela - Pytania, ktére prowokuja
do refleksji i zachgcaja ucznidow do wyciagania wnioskOw, wspieraja rozwdj myslenia
krytycznego. Uzycie narzedzi kulturowych - Technologie, takie jak komputery czy aplikacje
edukacyjne, moga by¢ wykorzystywane jako narzedzia wspomagajace rozwdj poznawczy

uczniow.

Choc¢ teoria Wygotskiego miata ogromny wptyw na edukacjg, spotkata si¢ rowniez z krytyka.
Niektérzy badacze wskazuja, ze teoria ta nie uwzglednia indywidualnych réznic w tempie
rozwoju dzieci oraz ich zdolnos$ci do samodzielnego uczenia si¢. Mimo to teoria socjokulturowa
stala si¢ podstawg wielu wspotczesnych podejs¢ edukacyjnych, takich jak nauczanie

konstruktywistyczne oraz modele oparte na wspotpracy.

Teoria socjokulturowa Lwa Wygotskiego dostarcza cennych narzgdzi do zrozumienia,
jak rozwdj poznawczy i1 uczenie si¢ sa ksztalttowane przez interakcje spoleczne i kontekst
kulturowy. Koncepcje takie jak strefa najblizszego rozwoju, scaffolding oraz rola j¢zyka maja
kluczowe znaczenie dla praktyki edukacyjnej, pomagajac nauczycielom skuteczniej wspierac
rozw¢j uczniow. Dzigki swojemu interdyscyplinarnemu charakterowi teoria Wygotskiego

pozostaje waznym podej$ciem w psychologii rozwojowej 1 pedagogice.

2.3.5 Teoria konstruktywistyczna

Konstruktywizm, rozwijany przez takich badaczy jak Jean Piaget, Lew Wygotski
1 Jerome Bruner, jest istotnym podejsciem w teorii uczenia si¢. Podstawowym zalozeniem
konstruktywizmu jest to, ze proces edukacyjny polega na aktywnym budowaniu wiedzy
przez jednostke, a nie na biernym przyswajaniu gotowych informacji przekazywanych
przez nauczyciela. Wiedza powstaje w wyniku doswiadczen, interakcji z otoczeniem
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oraz refleksji nad nimi (Bruner, 1966). Konstruktywizm podkresla, ze uczenie sig¢ jest procesem

dynamicznym i indywidualnym, silnie zwigzanym z kontekstem spolecznym i kulturowym.

Jerome Bruner, jeden z gltoéwnych przedstawicieli konstruktywizmu, wprowadzil koncepcje
nauczania odkrywczego (discovery learning), ktéra zaktada, ze uczniowie powinni aktywnie
uczestniczy¢ w procesie uczenia si¢ poprzez eksploracje, eksperymentowanie i samodzielne
formulowanie wnioskow. Wedlug Brunera uczenie si¢ jest najbardziej efektywne,
gdy uczniowie maja mozliwos¢ samodzielnego odkrywania wiedzy, co rozwija
ich kreatywnos$¢, zdolnosci analityczne oraz motywacje wewngtrzng. Nauczanie odkrywcze
znajduje zastosowanie w wielu nowoczesnych metodach edukacyjnych, takich jak uczenie
problemowe (problem-based learning, PBL) oraz edukacja STEM, obejmujaca nauke,
technologi¢, inzynieri¢ 1 matematyke. Bruner podkreslal réwniez znaczenie reprezentacji
poznawczych, wskazujac, ze wiedza jest przyswajana i przechowywana w formie enaktyczne;j
(opartej na dzialaniach), ikonicznej (opartej na obrazach) oraz symbolicznej (opartej na jezyku
1 abstrakcyjnych pojeciach). Efektywne nauczanie powinno uwzglednia¢ te réznorodne formy
reprezentacji, dostosowujac metody dydaktyczne do etapu rozwoju poznawczego uczniow

(Bruner, 1966).

Konstruktywizm znalazl szerokie zastosowanie w praktyce edukacyjnej, wprowadzajgc nowe
podejécie do procesu nauczania i roli nauczyciela. Ewentualno$¢ uczenia problemowego
uczniowie sg angazowani w rozwigzywanie realistycznych probleméw, ktére wymagaja
zastosowania zdobytej wiedzy w nowym kontekscie. Praca w grupach zadaniowych pozwala
na rozwijanie zdolnosci krytycznego myslenia, wspolpracy oraz analizy informacji. Edukacja
STEM, inspirowana zasadami konstruktywizmu, promuje interdyscyplinarne podejscie
do nauczania, ktore zacheca uczniéw do stosowania zdobytej wiedzy w praktyce poprzez
projekty badawcze czy eksperymenty. Ponadto konstruktywizm odegrat istotng role w rozwoju
technologii edukacyjnych, takich jak symulatory, gry edukacyjne czy interaktywne platformy,
ktore umozliwiajg uczniom eksplorowanie 1 odkrywanie wiedzy w sposob angazujacy

1 dostosowany do ich indywidualnych potrzeb.

W konstruktywistycznym podejsciu rola nauczyciela znaczaco rozni si¢ od tradycyjnych
modeli edukacyjnych. Nauczyciel przestaje by¢ wylacznie dostarczycielem wiedzy, a staje
si¢ przewodnikiem 1 mentorem, ktory wspiera uczniéw w ich procesie uczenia si¢. Zadaniem

nauczyciela jest tworzenie srodowiska sprzyjajacego eksploracji oraz zadawanie pytan, ktore
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prowokujg uczniow do myslenia 1 samodzielnego poszukiwania odpowiedzi. Wspolpraca
miedzy uczniami, wspolne rozwigzywanie problemow oraz interakcje spoleczne sa istotnymi
elementami procesu edukacyjnego, ktdre wspieraja rozwdj zarOwno poznawczy, jak

1 spoteczny.

Mimo swoich licznych zalet konstruktywizm nie jest pozbawiony ograniczen. Krytycy, tacy
jak Kirschner, Sweller 1 Clark (2006), wskazuja, ze metody oparte na konstruktywizmie moga
by¢ czasochtonne 1 wymagaja od nauczycieli wysokich kompetencji w projektowaniu zajec.
Ponadto uczniowie z mniejszymi zasobami poznawczymi lub ograniczong motywacja moga
mie¢ trudno$ci z samodzielnym odkrywaniem wiedzy. Pomimo tych wyzwan konstruktywizm
pozostaje najwazniejszym z kierunkéw w edukacji wspotczesnej, oferujac podejscie, ktore

promuje aktywnos$¢, kreatywnos$¢ oraz zdolnos¢ do samodzielnego rozwigzywania problemow.

Konstruktywizm, rozwijany przez Piageta, Wygotskiego 1 Brunera, wnidst fundamentalne
zmiany W rozumieniu procesOw uczenia si¢ 1 nauczania. Jego zalozenia o aktywnym
charakterze uczenia si¢ oraz roli kontekstu spotecznego i1 kulturowego w ksztattowaniu wiedzy
zainspirowalty  rozwdj  wielu nowoczesnych metod dydaktycznych. Podejscie
to, cho¢ wymagajace, oferuje ogromny potencjal w rozwijaniu umiejetnosci poznawczych,
spotecznych i1 emocjonalnych ucznidow, co czyni je niezwykle wartosciowym w praktyce

edukacyjnej.

Teorie psychologiczne zwigzane z uczeniem si¢ i rozwojem dostarczaja cennych wskazéwek
dla zrozumienia, jak ludzie przyswajaja wiedze i ksztattuja swoje umiejetnosci na réznych
etapach zycia. Od podejscia behawioralnego, przez poznawcze 1 socjokulturowe,
az po konstruktywizm, kazda z tych teorii wnosi unikalne perspektywy, ktore znajduja
zastosowanie w edukacji, psychoterapii oraz rozwoju zawodowym. Zrozumienie tych teorii
pozwala na projektowanie skuteczniejszych metod nauczania i wsparcia, ktore odpowiadajg

na potrzeby uczniéw i wspierajg ich harmonijny rozwoj.
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Rozdzial 3. Wplyw sztucznej inteligencji na edukacj¢ i procesy uczenia si¢

W poprzednich rozdziatach omoéwiono kluczowe technologie zwigzane z Al,
W tym uczenie maszynowe, sieci neuronowe oraz przetwarzanie jezyka naturalnego oraz etapy
rozwoju dzieci 1 mlodziezy. Warto jednak zastanowi¢ si¢, w jaki sposob te narzedzia ksztattujg
rozwdj dzieci i mtodziezy, zar6wno w edukacji, jak i zdrowia psychicznego. Niniejszy rozdzial

analizuje pozytywne i negatywne skutki interakcji mtodych ludzi ze sztuczng inteligencja.

Sztuczna inteligencja (Al) staje si¢ waznym elementéw wspotczesnej transformacji
technologicznej, zmieniajac nie tylko sposob, w jaki funkcjonuja spoleczenstwa, ale takze
sposob, w jaki uczymy si¢ i nauczamy. W kontek$cie edukacji Al jest wykorzystywana do
personalizacji nauczania, automatyzacji procesOw administracyjnych, wspierania pracy
nauczycieli oraz tworzenia nowych form interakcji 1 zdobywania wiedzy.
W miarg jak technologie popierane przez Al takie jak systemy rekomendacyjne, chatboty
edukacyjne czy platformy e-learningowe, staja si¢ coraz bardziej zaawansowane, zmieniajg si¢
rowniez oczekiwania wobec systeméw edukacyjnych oraz rola ucznidow i1 nauczycieli

W procesie uczenia si¢.

Sztuczna inteligencja oferuje wyjatkowe mozliwosci personalizacji edukacji, umozliwiajac
dostosowanie materiatbw dydaktycznych, tempa nauczania oraz metod nauczania
do indywidualnych potrzeb i styléw uczenia si¢ uczniow. Na przyktad systemy adaptacyjnego
nauczania, takie jak Smart Sparrow czy DreamBox, wykorzystuja algorytmy
Al do analizowania postepow ucznidw i dostosowywania tresci edukacyjnych w czasie
rzeczywistym. Dzieki temu uczniowie mogg uczyC si¢ w sposob bardziej efektywny,
a nauczyciele zyskuja narz¢dzia wspierajace identyfikacje obszarow, ktore wymagaja wigkszej
uwagi (Luckin et al., 2016). Personalizacja nauczania nie tylko poprawia wyniki edukacyjne,
ale rowniez zwigksza zaangazowanie uczniow, co jest wiodace we wspodtczesnych wyzwaniach
edukacyjnych, takich jak spadek motywacji do nauki czy rosngca roéznorodno$¢ potrzeb

uczniow.

Al wplywa rowniez na automatyzacje procesOw administracyjnych, odcigzajac nauczycieli
1 administratorow od rutynowych zadan. Systemy oparte na sztucznej inteligencji
sa wykorzystywane do oceniania prac pisemnych, §ledzenia postepow ucznidéw czy zarzadzania

harmonogramami zaj¢¢. Automatyzacja tych proceséw pozwala nauczycielom skupi¢
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si¢ na bardziej kreatywnych 1 interaktywnych funkcjach nauczania, co sprzyja tworzeniu
bardziej angazujacych i efektywnych srodowisk edukacyjnych (Holmes et al., 2019). Ponadto
technologie takie jak chatboty edukacyjne, ktére wykorzystuja przetwarzanie j¢zyka
naturalnego, umozliwiajg szybkie udzielanie odpowiedzi na pytania ucznidow, oferujac wsparcie
W nauce w czasie rzeczywistym. Takie rozwigzania stajg si¢ szczegdlnie cenne w sytuacjach,

gdy nauczyciel nie jest dostepny, co zwigksza dostepnosc¢ i elastycznos$¢ edukacii.

Czescig bardziej obiecujacych obszaréw zastosowania Al w edukacji jest rozwdj wirtualnych
1 rozszerzonych $rodowisk rzeczywistosci (VR/AR), ktéore pozwalajg na tworzenie
immersyjnych do§wiadczen edukacyjnych. Dzigki technologii VR uczniowie mogg na przyktad
odbywa¢ wirtualne wycieczki po starozytnych miastach, eksplorowa¢ struktury molekularne
w chemii czy symulowa¢ doswiadczenia laboratoryjne w naukach przyrodniczych. AR z kolei
umozliwia wzbogacanie tradycyjnych metod nauczania poprzez dodawanie interaktywnych
tresci wizualnych do rzeczywistych materialow edukacyjnych. Takie podej$cie nie tylko
zwigksza zainteresowanie ucznidw, ale rowniez utatwia zrozumienie trudnych konceptow,
ktore czgsto wymagaja wyobrazni przestrzennej lub zaawansowanej abstrakcji (Anwar et al.,

2023).

Mimo licznych korzys$ci zwigzanych z wprowadzeniem sztucznej inteligencji do edukacii,
pojawiajg si¢ roOwniez wyzwania, mi¢dzy innymi konieczno$§¢ zapewnienia rOwnomiernego
dostepu do technologii, szczegdlnie w regionach o ograniczonych zasobach. Brak dostepu
do nowoczesnych narzedzi edukacyjnych moze pogtebia¢ nierownos$ci spoteczne, ograniczajac
mozliwo$ci ucznidéw z mniej uprzywilejowanych s$rodowisk. Cyklicznym wyzwaniem
jest ochrona danych osobowych i prywatnosci uczniow, ktore sg nieodlacznym elementem
funkcjonowania systeméow Al. Wprowadzenie odpowiednich regulacji prawnych oraz edukacja
w zakresie cyberbezpieczenstwa staja si¢ zatem kluczowe dla skutecznego i bezpiecznego

wykorzystania Al w edukacji (Williamson, 2020).

Rola nauczyciela rowniez ulega przeksztalceniu w erze sztucznej inteligencji. Zamiast
by¢ jedynie zrodtem wiedzy, nauczyciele staja si¢ przewodnikami i mentorami, ktorzy
wspierajg uczniow w korzystaniu z nowoczesnych technologii oraz rozwijajg ich umiejetnosci
krytycznego myslenia i wspotpracy. Wspodlczesna edukacja wymaga zatem od nauczycieli
ciggtego doskonalenia swoich kompetencji technologicznych, aby mogli skutecznie integrowac

Al w proces nauczania (Luckin et al., 2016).
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Podsumowujac, sztuczna inteligencja ma potencjal, aby zrewolucjonizowa¢ edukacje,
wprowadzajac nowe mozliwosci personalizacji, automatyzacji i interaktywnos$ci. Jej rola
wykracza jednak poza technologi¢ — wymaga zmiany podej$cia do nauczania, ktore uwzgledni
zaro6wno korzysci, jak 1 wyzwania zwigzane z jej wdrozeniem. Ten rozdzial analizuje wptyw
Al na edukacje 1 procesy uczenia si¢, badajac jej zastosowania, potencjalne ograniczenia

oraz perspektywy rozwoju.

3.1 AI w edukacji: narzedzia wspierajace nauke

Sztuczna inteligencja (Al) wprowadza znaczace zmiany w edukacji, oferujac narzedzia,
ktore wspieraja proces nauczania i1 uczenia si¢. Inteligentne aplikacje oraz platformy
e-learningowe staja si¢ czynnikami wspoéiczesnych systemow edukacyjnych, pozwalajac
na personalizacj¢ nauki, zwigkszenie dostgpnosci do edukacji oraz rozwijanie nowych metod
interakcji z wiedza. Rozwdj tych technologii nie tylko usprawnia tradycyjne metody nauczania,

ale takze otwiera drzwi do nowych mozliwosci edukacyjnych.

Waznym zastosowaniem Al w edukacji jest personalizacja procesu nauczania. Inteligentne
systemy edukacyjne analizuja dane o postgpach ucznia, jego stylu uczenia
si¢ oraz indywidualnych preferencjach, aby dostosowac tresci dydaktyczne 1 tempo nauki.
Przykladem takich systeméw sg aplikacje, jak DreamBox czy Smart Sparrow, ktore
wykorzystuja algorytmy uczenia maszynowego do identyfikowania mocnych i stabych stron
uczniow. Dzigki temu mozliwe jest dostosowanie zadan i materiatow edukacyjnych
do ich aktualnych potrzeb, co pozwala na bardziej efektywne 1 angazujace uczenie si¢ (Holmes

etal., 2019).

Personalizacja nauki ma szczegélne znaczenie w pracy z uczniami o zrdznicowanych
potrzebach edukacyjnych. Dzieci z trudno$ciami w nauce, uczniowie utalentowani czy osoby
uczace si¢ w drugim jezyku mogg korzysta¢ z materialdow  dostosowanych
do ich indywidualnych mozliwosci. Na przyklad systemy takie jak Carnegie Learning oferuja
wsparcie w nauce matematyki poprzez adaptacyjne lekcje, ktdre automatycznie zmieniaja
poziom trudno$ci w zalezno$ci od wynikdéw ucznia. Tego rodzaju technologie pomagaja
rowniez nauczycielom, dostarczajagc im informacji o postgpach uczniow 1 obszarach

wymagajacych dodatkowej uwagi.
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Inteligentne aplikacje edukacyjne wykorzystuja sztuczng inteligencje¢ do wspierania uczenia
si¢. w roznych dziedzinach, takich jak jezyki obce, matematyka czy programowanie.
Przykladem sg aplikacje takie jak Duolingo, ktore wykorzystuja algorytmy uczenia
maszynowego

do dostosowywania lekcji jezykowych do poziomu i tempa uzytkownika. Duolingo analizuje
odpowiedzi ucznidw, identyfikuje trudnosci w nauce poszczegoélnych slow czy struktur
gramatycznych, a nast¢gpnie dostosowuje ¢wiczenia w celu utrwalenia wiedzy. Dzigki temu

proces nauki jest bardziej efektywny 1 motywujacy dla uzytkownika (von Ahn, 2013).

Innym przyktadem sa aplikacje wspierajace rozwoj umiejetnosci STEM (nauki, technologii,
inzynierii 1 matematyki), takie jak Photomath czy Mathway, ktore wykorzystuja technologie
rozpoznawania obrazu i algorytmy Al do rozwigzywania probleméw matematycznych.
Uczniowie mogg nie tylko uzyska¢ odpowiedz na dane zadanie, ale takze krok po kroku
przesledzi¢ proces rozwigzania, co wspiera rozwoj ich umiejg¢tnosci analitycznych i logicznego

myslenia.

Platformy e-learningowe, takie jak Coursera, Khan Academy czy EdX, zrewolucjonizowaty
sposob, w jaki uczniowie na catym $wiecie zdobywaja wiedzg. Wykorzystujac sztuczna
inteligencje, te platformy moga oferowac adaptacyjne $ciezki nauczania, dostosowujac tresci
do potrzeb uzytkownikdw. Na przyktad Coursera wykorzystuje algorytmy
Al do rekomendowania kursow i1 materialdow edukacyjnych na podstawie wczesniejszych
aktywnosci uzytkownika. Platformy te oferuja rowniez interaktywne narzg¢dzia, takie jak quizy

1 symulacje, ktore umozliwiaja uczniom zastosowanie wiedzy w praktyce (Pappano, 2012).

E-learning wspierany przez Al pozwala na dost¢p do edukacji na niespotykang dotad skalg,
szczegollnie w regionach, gdzie tradycyjny system edukacji jest trudno dostepny. Uczniowie
z roznych czes$ci §wiata moga uczestniczy¢ w kursach prowadzonych przez renomowane
uniwersytety, co zwigksza dostepnos¢ do wysokiej jakosci edukacji. Ponadto platformy
te umozliwiaja nauke w dowolnym miejscu i czasie, co jest szczeg6lnie korzystne dla oso6b

pracujacych lub posiadajacych inne zobowiazania czasowe.

Chatboty edukacyjne, wykorzystujace przetwarzanie jezyka naturalnego, odgrywaja coraz
wicksza role w procesie uczenia si¢. Chatboty, takie jak Watson Tutor od IBM,

sa wykorzystywane do odpowiadania na pytania ucznidw, dostarczania wskazdéwek
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czy pomagania w rozwigzywaniu problemow w czasie rzeczywistym. Dzigki analizie jezyka
ucznia chatboty moga dostosowywaé swoje odpowiedzi, oferujac bardziej spersonalizowane
wsparcie. Ponadto chatboty moga by¢ uzywane do nauki jezykdéw obcych, symulujac rozmowy
z rodzimymi uzytkownikami jezyka, co pozwala na rozwijanie umiejetnosci komunikacyjnych

(Holmes et al., 2019).

Mimo licznych korzys$ci wynikajacych z wykorzystania sztucznej inteligencji w edukacji,
istniejg roOwniez wyzwania zwigzane z jej wdrozeniem, jak konieczno$¢ zapewnienia
rownomiernego dostepu do technologii, szczegdlnie w regionach o ograniczonych zasobach.
Brak infrastruktury technologicznej i wysokie koszty urzadzen moga prowadzié
do poglebiania nieréwnos$ci edukacyjnych. Systemy Al gromadzg i analizujg ogromne ilo$ci
danych, co rodzi pytania dotyczace prywatnosci oraz bezpieczenstwa informacji osobowych

uczniow.

Sztuczna inteligencja w edukacji oferuje szeroki wachlarz mozliwos$ci wspierania procesu
nauczania 1 uczenia si¢. Inteligentne aplikacje, platformy e-learningowe oraz chatboty
edukacyjne zmieniaja sposob, w jaki uczniowie zdobywaja wiedzg, umozliwiajac
personalizacj¢ nauki, rozwijanie umiejetnosci 1 zwigkszanie dostgpnosci do edukacji. Mimo
istniejgcych wyzwan, potencjal AI w edukacji jest ogromny i moze prowadzi¢ do dalszych

innowacji, ktore jeszcze bardziej usprawnig proces dydaktyczny i zwicksza jego efektywnosc.

3.2 Personalizacja nauczania dzigki Al

Personalizacja nauczania jest istotnym czynnikiem zastosowan sztucznej inteligencji
(AI) w edukacji. Wspoélczesne systemy edukacyjne coraz czesciej wykorzystuja zaawansowane
technologie Al do tworzenia bardziej zindywidualizowanych S$ciezek nauczania, ktore
odpowiadajg na potrzeby, zainteresowania i zdolnosci kazdego ucznia. Dzigki personalizacji
proces edukacyjny staje si¢ bardziej efektywny, angazujacy 1 dostosowany do specyficznych
wymagan jednostki. W niniejszym rozdziale omdwiono personalizacj¢ nauczania wspieranej

przez Al, jej zastosowania, korzysci oraz wyzwania zwigzane z wdrazaniem tych technologii.

Charakter osobisty nauczania opiera si¢ na zalozeniu, ze kazdy uczen uczy si¢ w swoim tempie
i stylu, a jego potrzeby edukacyjne s3a unikalne. Tradycyjny model edukacji oparty
na jednolitym podej$ciu do wszystkich ucznidw nie jest w stanie w pelni uwzgledni¢

tej roznorodnos$ci. Sztuczna inteligencja pozwala na przetamanie tego schematu, umozliwiajac
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analiz¢ danych o postgpach ucznia, jego preferencjach 1 stylu uczenia si¢ w czasie
rzeczywistym. Algorytmy Al dostosowuja tresci, tempo nauki oraz metody nauczania w sposob

dynamiczny, co znaczaco zwicksza efektywnos$¢ procesu edukacyjnego (Holmes et al., 2019).

Z gtownych narzedzi wspierajacych personalizacj¢ nauczania sg platformy edukacyjne
wyposazone w sztuczng inteligencje, takie jak DreamBox, Smart Sparrow czy Edmentum.
Systemy te analizujg wyniki uczniow, identyfikujac ich mocne i1 stabe strony, a nastepnie
dostosowuja zadania i materialty dydaktyczne do ich potrzeb. Na przyktad DreamBox,
platforma do nauczania matematyki, wykorzystuje algorytmy Al do tworzenia
spersonalizowanych $ciezek edukacyjnych, ktére sg dostosowane do poziomu zaawansowania
ucznia. Uczen, ktéry szybko opanowuje nowe zagadnienia, otrzymuje trudniejsze zadania,
podczas gdy osoba majgca trudnosci z danym tematem jest wspierana dodatkowymi

materiatami 1 wskazowkami (Means et al., 2020).

Innym przyktadem sg inteligentne aplikacje edukacyjne, takie jak Duolingo, ktore wspierajg
nauke jezykow obcych. Aplikacja ta dostosowuje tresci lekcji do postepoéw uzytkownika,
identyfikujac stowa 1 struktury gramatyczne, ktére sprawiaja trudno$¢, i ponownie
wprowadzajac je w kolejnych ¢wiczeniach. Dzigki temu uzytkownicy moga uczy¢ sie w sposob
bardziej efektywny 1 motywujacy, co przektada si¢ na lepsze wyniki edukacyjne (von Ahn,
2013).

Adaptacyjne systemy nauczania, wspierane przez Al, analizuja dane o uczniach, takie jak ich
postepy, tempo nauki, preferencje czy wyniki testow, a nastepnie dostosowu;jg tresci 1 metody
nauczania w sposob dynamiczny. Przykladem adaptacyjnych systeméw nauczania jest
Carnegie Learning, platforma edukacyjna, ktora wykorzystuje uczenie maszynowe do
identyfikowania

luk w wiedzy uczniow 1 dostosowywania materiatow dydaktycznych w celu ich uzupeienia.
Dzigki temu uczniowie moga skupi¢ si¢ na obszarach wymagajacych poprawy, co zwigksza

skuteczno$¢ nauki (Holmes et al., 2019).

Indywidualizacja w nauczaniu przynosi wiele korzys$ci zarowno uczniom, jak i nauczycielom.
Dla uczniow oznacza to mozliwos¢ uczenia si¢ w tempie dostosowanym do ich indywidualnych
potrzeb i stylu, co zmniejsza stres zwigzany z nauka i zwigksza zaangazowanie. Uczniowie
majg rowniez wigksza kontrole nad procesem edukacyjnym, co sprzyja rozwojowi

samodzielnos$ci 1 umiejetnosci zarzadzania czasem (Luckin et al., 2016).
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Nauczyciele zyskuja natomiast narzedzia, ktore pozwalajag im lepiej monitorowac postepy
uczniéw 1 dostarcza¢ bardziej precyzyjne wsparcie. Systemy Al moga automatycznie
identyfikowa¢ obszary, w ktorych uczniowie majg trudnosci, co pozwala nauczycielom skupi¢
si¢ na najbardziej potrzebujacych pomocy. Ponadto automatyzacja rutynowych zadan, takich
jak ocenianie testow czy tworzenie planow lekcji, pozwala nauczycielom poswieci¢ wigce]

czasu na interakcj¢ z uczniami.

Mimo licznych korzys$ci personalizacja nauczania z wykorzystaniem Al wigze si¢ rowniez
z pewnymi wyzwaniami. Systemy Al gromadzg i analizujg ogromne ilo$ci danych, co rodzi
pytania dotyczace prywatnosci oraz bezpieczenstwa informacji. Wprowadzenie odpowiednich
regulacji prawnych i standardow bezpieczenstwa jest najwazniejsze dla skutecznego wdrozenia
personalizacji

w edukacji (Williamson, 2020).

Waznym wyzwaniem jest zapewnienie rownego dostepu do technologii. Wiele szkot
1 ucznidw, szczegOlnie w regionach o ograniczonych zasobach, nie ma dostepu
do zaawansowanych narzg¢dzi edukacyjnych. Moze to prowadzi¢ do poglebiania nieréwnosci
edukacyjnych. Dlatego konieczne sg inwestycje w infrastrukture technologiczng oraz programy

wsparcia dla ucznidw 1 nauczycieli.

Przysztos¢ personalizacji nauczania z wykorzystaniem Al wydaje si¢ obiecujgca. Dynamiczny
rozw0j technologii oraz rosngce zainteresowanie edukacja cyfrowa stwarzaja mozliwosci
tworzenia coraz bardziej zaawansowanych narzedzi wspierajgcych proces nauki. W przysztosci
mozemy spodziewac si¢ jeszcze wigkszej integracji systemow Al z tradycyjnym modelem
edukacji, co pozwoli na jeszcze lepsze dostosowanie nauczania do indywidualnych potrzeb

uczniow.

Dostosowanie nauczania dzigki Al zmienia sposob, w jaki uczniowie zdobywaja wiedzg
1 rozwijaja swoje umiejetnosci. Dzigki zaawansowanym technologiom uczniowie moga uczy¢
sie¢ w sposob bardziej dostosowany do ich potrzeb, co zwigksza efektywnos¢ nauki i poprawia
wyniki edukacyjne. Jednocze$nie nauczyciele zyskuja narzedzia wspierajace ich prace,
pozwalajagce na bardziej precyzyjne monitorowanie postepéw ucznidow 1 dostarczanie
im wsparcia. Mimo wyzwan zwigzanych z ochrong danych i dostgpem do technologii,
indywidualny tok nauczania z wykorzystaniem Al ma potencjat, aby znaczaco poprawic jako$¢

edukacji na calym $wiecie.
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Analizujac wplyw Al na edukacje, widzimy wyrazne korzysci, takie jak personalizacja nauki
1 interaktywne wsparcie dla uczniow. Jednakze, technologie te moga rdwniez przyczyniac si¢
do problemow, takich jak uzaleznienie od ekrandw czy izolacja spoleczna. W kolejnym

rozdziale przyjrzymy si¢ blizej wptywowi Al na zdrowie psychiczne dzieci i mtodziezy.

3.3 Wyzwania i zagrozenia zwigzane z wykorzystaniem Al w edukacji

Rozwdj technologii sztucznej inteligencji w edukacji otwiera nowe mozliwosci
personalizacji nauczania, zwigkszenia dostgpnosci materiatéw edukacyjnych oraz
automatyzacji wielu proceséw dydaktycznych. Jednakze, implementacja tych rozwigzan wigze
si¢ z szeregiem wyzwan 1 potencjalnych zagrozen, ktére majg zarowno technologiczne,
jak 1 spoteczne implikacje. Niniejszy rozdziat przedstawia gtowne problemy wynikajace

z wykorzystania Al w edukacji, podkreslajac potrzebe ostroznego podejscia do jej wdrazania.

Pierwszym istotnym wyzwaniem zwigzanym z wykorzystaniem Al w edukacji jest problem
prywatnosci i ochrony danych osobowych. Systemy AI w celu skutecznej personalizacji
nauczania gromadzg i analizujg ogromne ilo$ci danych ucznidéw, takich jak ich wyniki w nauce,
preferencje edukacyjne czy nawet dane biometryczne (Zawacki-Richter et al., 2019).
W przypadku nieodpowiedniego zabezpieczenia tych informacji, moze doj$¢ do naruszenia
prywatnos$ci ucznidéw, co niesie za sobg powazne konsekwencje prawne i etyczne. W 2019 roku
pojawity si¢ doniesienia o platformach edukacyjnych gromadzacych dane uczniow
bez ich zgody, co wywotato miedzynarodowe obawy dotyczace ochrony prywatnosci.
Na przyktad, w Stanach Zjednoczonych organizacja non-profit Common Sense Media
opublikowata raport wskazujacy, ze wiele aplikacji edukacyjnych zbierato dane osobowe dzieci
bez odpowiedniej zgody rodzicow, naruszajagc w ten sposob przepisy dotyczace ochrony
prywatno$ci dzieci w Internecie. Raport ten podkreslal potrzeb¢ wprowadzenia bardziej

rygorystycznych standardow ochrony danych w sektorze edukacyjnym.

W Europie rowniez odnotowano przypadki nieuprawnionego przetwarzania danych uczniow.
W Polsce Urzad Ochrony Danych Osobowych (UODO) nalozyl kare na szkote podstawowa
za zbieranie danych biometrycznych dzieci podczas korzystania ze stotowki szkolnej
bez  odpowiedniej zgody, co  stanowito  naruszenie  przepisow  RODO.

(https://uodo.gov.pl/pl/329/1451). Te incydenty zwrocily uwage na konieczno§¢ wzmocnienia
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ochrony danych osobowych w §rodowisku edukacyjnym oraz zapewnienia, ze platformy

edukacyjne przestrzegaja obowigzujacych przepiséw dotyczacych prywatnosci.

Drugim wyzwaniem jest brak réwnego dostepu do technologii Al. Istnieje ryzyko,
ze zaawansowane systemy edukacyjne oparte na sztucznej inteligencji moga by¢ dostepne
jedynie dla zamozniejszych szkoét 1 spotecznosci, co poglebia nierownosci edukacyjne (Holmes
et al., 2019). Szczegdlnie w krajach rozwijajacych si¢ brak infrastruktury technologiczne;,
a takze odpowiedniego szkolenia dla nauczycieli, moze prowadzi¢ do ograniczonego
wykorzystania potencjatu Al w edukacji. Konsekwencja tego jest powstawanie "cyfrowej
przepasci”, ktora wptywa na dostep uczniow do nowoczesnych narz¢dzi wspierajacych proces

ksztalcenia.

Trzecim atrybutem sg kwestie zwigzane z etyka i odpowiedzialnoscig za decyzje podejmowane
przez algorytmy Al Systemy te moga przejawia¢ niezamierzone uprzedzenia wynikajace
z danych, na ktorych zostaly wytrenowane. Na przyktad, badania wykazaty, ze algorytmy
oceniajace prace pisemne uczniow moga niesprawiedliwie ocenia¢ teksty w zaleznosSci
od jezyka, w jakim zostaly napisane, lub uzywanej sktadni (Baker., 2021). W takich
przypadkach brak przejrzystosci w dziataniu algorytméw prowadzi do trudnosci
w kwestionowaniu btednych decyzji, co moze wptyngé na zaufanie ucznidow i1 nauczycieli

do systemow edukacyjnych opartych na Al.

Czwartym problemem jest wptyw Al na role nauczyciela. Automatyzacja zadan, takich jak
ocena prac domowych czy analiza postgpow ucznidéw, moze prowadzi¢ do dehumanizacji
procesu edukacyjnego (Williamson, 2019). Nauczyciele, zamiast petni¢ role przewodnikow
W procesie uczenia si¢, moga by¢ postrzegani jedynie jako nadzorcy technologii. W dtuzszej
perspektywie moze to wplynaé negatywnie na relacje mi¢dzy nauczycielami a uczniami

oraz ostabi¢ kluczowg rolg nauczyciela w procesie wychowawczym.

Ostatnim wyzwaniem jest brak odpowiednich regulacji prawnych i standardéw dotyczacych
wykorzystania Al w edukacji. Obecnie wiele panstw nie posiada jasno okreslonych wytycznych
dotyczacych wdrazania systemow Al w szkolach, co prowadzi do ich niejednolitego
wykorzystania 1 roéznorodnych interpretacji odpowiedzialnosci za ewentualne problemy
(Luckin et al., 2016). Regulacje te sa niezbgdne, aby zapewni¢ bezpieczenstwo ucznidow,

przejrzystos¢ algorytméw oraz odpowiedzialne wykorzystanie danych.
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Podsumowujac, wykorzystanie Al w edukacji niesie ze sobg szereg wyzwan 1 zagrozen, ktore
wymagajg starannego rozwazenia przed wprowadzeniem tych technologii na szeroka skalg.
Problemy zwigzane z ochrong danych, réwnoscia dostepu, etyka, rola nauczycieli
oraz regulacjami prawnymi muszg zosta¢ uwzglednione w procesie projektowania i wdrazania
systemow Al Tylko wtedy mozliwe bedzie pelne wykorzystanie potencjalu sztucznej

inteligencji w edukacji, przy jednoczesnym zminimalizowaniu negatywnych konsekwencji.

3.4 Al w tworczosci i rozwoju umiejetnosci artystycznych

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w rozwijaniu umiej¢tnosci artystycznych dzieci
1 mlodziezy otwiera nowe mozliwosci wspierania kreatywnos$ci oraz poszerzania zakresu
edukacji artystycznej. Al, jako narzedzie, ktore moze generowac, analizowac i1 inspirowac
r6znorodne formy sztuki, ma potencjal wzbogacenia procesu tworczego. Niemniej jednak
jej wplyw na rozwdj umiejetnosci artystycznych mlodych ludzi jest zarowno obiecujacy,
jak 1 kontrowersyjny. W tym rozdziale omdwione zostang zarowno korzysci, jakie Al przynosi

w dziedzinie edukacji artystycznej, jak 1 wyzwania zwigzane z jej implementacja.

Jednym z zastosowan Al w tworczos$ci dzieci i mlodziezy jest generowanie inspiracji.
Narzedzia oparte na sztucznej inteligencji, takie jak DeepArt czy DALL-E, umozliwiajg
mtodym artystom eksploracj¢ nowych stylow i1 technik, co w innym przypadku mogloby by¢
trudne do osiggnigcia ze wzgledu na ograniczenia czasowe lub zasoby. Przyktadem moze by¢
projekt edukacyjny prowadzony w szkotach w USA, w ktérym uczniowie korzystali z narzedzi
Al do przeksztatcania wiasnych zdje¢ w obrazy inspirowane stylami znanych artystéw, takich
jak Vincent van Gogh czy Claude Monet. Dzigki temu mtodziez mogta lepiej zrozumiec€ rdéznice
miedzy stylami malarskimi, jednocze$nie rozwijajac swoje umieje¢tno$ci analityczne

1 estetyczne (Black, 2021).

Al wspiera réwniez rozwdj umiejetnosci muzycznych dzieci 1 modziezy. Programy takie jak
Amper Music czy AIVA pozwalaja uczniom na komponowanie muzyki przy wsparciu
algorytmow analizujgcych harmonie, rytmy i style roéznych gatunkow muzycznych.
Na przyktad, w eksperymencie przeprowadzonym w Wielkiej Brytanii, mtodziez
w wieku 12-15 lat tworzyta wlasne utwory muzyczne z wykorzystaniem Al, co nie tylko
rozwijalo ich zdolno$ci kompozytorskie, ale rOwniez wzmacniato zrozumienie zasad teorii

muzyki (Frangois & Van der Merwe, 2020). Dla wielu uczniow mozliwos$¢ natychmiastowego
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eksperymentowania z melodiami i rytmami stata si¢ inspiracja do dalszego rozwijania swoich

pasji muzycznych (Li & Wang, 2023, Holland, 2000; ).

Al wspomaga rowniez rozwdj umiejetnosci w zakresie sztuk wizualnych. Przykiladem
zastosowania Al w edukacji artystycznej jest program Al4Youth, skierowany do uczniow
licedbw ogdlnoksztatcacych i technikdéw. Jego celem jest zwigkszenie §wiadomos$ci w obszarze
cyfryzacji, zwlaszcza w zakresie sztucznej inteligencji, oraz promowanie kompetencji
przysztosci wéréd miodziezy. Program ten umozliwia uczniom zdobycie wiedzy 1 praktycznych
umiejetnosci  pozwalajagcych na stworzenie wiasnych projektow z wykorzystaniem

AT (Ministerstwo Rozwoju i Technologii, 2021).

Waznym wymiarem edukacji artystycznej wspierane] przez Al jest rowniez rozwoj
krytycznego myslenia. Korzystanie z algorytméw generujacych sztuke pozwala mtodziezy na
analizowanie procesu tworczego i refleksje nad tym, w jaki sposob technologia przektada si¢
na tradycyjne formy sztuki. Uczniowie czgsto zastanawiajg si¢, gdzie konczy si¢ kreatywnos¢

cztowieka, a zaczyna automatyzacja procesu tworczego.

Mimo licznych korzysci, zastosowanie Al w edukacji artystycznej wigze si¢ rowniez
z wyzwaniami, takimi jak ryzyko ograniczenia oryginalno$ci 1 autentyczno$ci
w tworczosci dzieci 1 mlodziezy. Krytycy zwracajg uwage, ze nadmierne poleganie na Al moze
prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej mtodzi artysci traktujg algorytmy jako narzedzie zastgpujace
ich wlasng inwencj¢ tworczg (Anantrasirichai, 2021). Istnieje roOwniez obawa, ze technologia
moze zdominowa¢ proces nauczania sztuki, marginalizujgc rol¢ nauczyciela jako mentora

1 przewodnika w rozwijaniu kreatywnosci.

Biezacym problemem jest brak dostepu do zaawansowanych technologii Al w niektérych
spotecznosciach, co moze prowadzi¢ do pogtebiania nierownosci edukacyjnych. W krajach
0 nizszym poziomie infrastruktury technologicznej dzieci 1 miodziez czesto nie maja
mozliwos$ci korzystania z narzedzi wspieranych przez Al, co ogranicza ich szanse na rozwijanie
umiejetnoscei artystycznych na roéwni z réwiesnikami z bardziej uprzywilejowanych srodowisk

(Holmes et al., 2019).

Podsumowujac, sztuczna inteligencja ma ogromny potencjal w rozwijaniu umiejetnosci
artystycznych dzieci i mtodziezy, wspierajac kreatywnos$¢, inspiracje i nauke nowych technik.

Narzedzia Al, takie jak platformy generujgce obrazy czy muzyke, stanowig cenne wsparcie
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w procesie edukacji artystycznej. Jednoczesnie, aby w pelni wykorzysta¢ te mozliwosci,
konieczne jest rozwazenie wyzwan zwigzanych z autentyczno$cig twoérczosci, dostepem
do technologii oraz rolg nauczyciela w procesie edukacji. W przysztosci kluczowe bedzie
znalezienie balansu migdzy wykorzystaniem technologii a rozwijaniem indywidualnej

kreatywnosci uczniow.
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Rozdzial 4. Sztuczna inteligencja a zdrowie psychiczne dzieci i mlodziezy

W ostatnich latach obserwuje si¢ dynamiczny rozwdj technologii sztucznej inteligencii,
co prowadzi do jej coraz szerszego zastosowania w roznych dziedzinach zycia,
w tym w ochronie zdrowia psychicznego dzieci i mtodziezy. W obliczu rosnacych wyzwan
zwigzanych z dostgpnoscig opieki psychiatrycznej dla miodych pacjentow, Al oferuje
innowacyjne rozwigzania wspierajace diagnostyke, terapi¢ oraz monitorowanie stanu

psychicznego tej grupy wiekowe;j.

W Polsce problem dostepnosci specjalistycznej opieki psychiatrycznej dla dzieci i mtodziezy
jest szczegodlnie palagcy. Wedtug danych z 2023 roku, na jednego psychiatre dziecigcego
przypadato okolo 12,4 tysigca pacjentdw ponizej 18. roku zycia, co znaczaco utrudniato
zapewnienie odpowiedniej opieki (Demagog, 2023). W tym konteks$cie technologie oparte
na Al moga stanowi¢ cenne wsparcie dla systemu opieki zdrowotnej, umozliwiajac szybsza

1 bardziej precyzyjng diagnoze¢ oraz interwencje.

Przykladem zastosowania Al w tej dziedzinie jest projekt "Mentalio" realizowany przez Szpital
Uniwersytecki w Krakowie. System ten wykorzystuje algorytmy sztucznej inteligencji oparte
na technologii grafowej do wspierania decyzji diagnostycznych i terapeutycznych w obszarze
zdrowia psychicznego nastolatkow (LoveKrakow.pl, 2023). Dzigki analizie réznorodnych
danych, "Mentalio" ma potencjal usprawnienia procesu leczenia poprzez proponowanie

spersonalizowanych $ciezek terapeutycznych.

Innowacyjnym podejsciem jest wykorzystanie generatywnej sztucznej inteligencji do oceny
dobrostanu  psychicznego dzieci. Badania przeprowadzone przez naukowcow
z Uniwersytetu Lodzkiego wykazaty, ze na podstawie pytan, jakie dzieci chciatyby zada¢ Al,
mozna prognozowac ich stan psychiczny (Uniwersytet Lodzki, 2024). Takie podejscie

umozliwia wczesne wykrywanie potencjalnych probleméw i szybszg interwencje.

Warto réwniez zauwazy¢, ze Al znajduje zastosowanie w tworzeniu spolecznych robotow
wspierajacych zdrowie psychiczne dzieci. Roboty te, poprzez interakcje z mtodymi pacjentami,
moga petni¢ role asystentow terapeutycznych, pomagajac w redukcji Igku czy stresu
zwigzanego z leczeniem (Wikipedia, 2023). Jednak wprowadzenie takich technologii wigze
si¢ z konieczno$cig rozwazenia elementow etycznych, takich jak zapewnienie prywatnosci

czy unikanie dehumanizacji opieki.
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Podsumowujac, integracja sztucznej inteligencji w obszarze zdrowia psychicznego dzieci
i mtodziezy niesie ze sobg obiecujagce mozliwosci poprawy jakosci opieki oraz dostgpnosci
ustug terapeutycznych. Niemniej jednak kluczowe jest prowadzenie dalszych badan
nad skutecznoscig tych rozwigzan oraz uwzglednienie regut etycznych i1 spotecznych

zwigzanych z ich wdrazaniem.
4.1 Ekspozycja na tresci generowane przez Al a wplyw na emocje i samopoczucie

Wraz z dynamicznym rozwojem sztucznej inteligencji ros$nie jej wplyw na zycie
codzienne dzieci i mlodziezy. Tresci generowane przez Al, takie jak filmy, obrazy, muzyka czy
teksty, stajg si¢ integralng czgscig cyfrowego $rodowiska, w ktorym mtodzi ludzie spedzaja
znaczng cze$¢ czasu. Z jednej strony oferujg one szerokie mozliwosci kreatywnego rozwoju,
edukacji 1 rozrywki, z drugiej jednak moga wywotywac istotne konsekwencje emocjonalne
1 wptywac na ich samopoczucie. W niniejszym rozdziale przedstawiono analiz¢ wptywu tresci
generowanych przez Al na emocje oraz zdrowie psychiczne mlodych odbiorcéw, opartg

na dostepnych badaniach naukowych.

Tre$ci generowane przez Al sga czesto projektowane w sposob, ktéory maksymalizuje
zaangazowanie uzytkownikoéw. Algorytmy rekomendacyjne, takie jak te stosowane przez
platformy streamingowe czy media spotecznosciowe, analizujg preferencje odbiorcow
1 proponuja spersonalizowane tresci. Chociaz takie podej$cie moze zwigksza¢ zainteresowanie
1 pozytywne do$wiadczenia uzytkownika, niesie rowniez ryzyko nadmiernej ekspozycji
na tresci o negatywnym wydzwigku emocjonalnym. Badania przeprowadzone przez Orben
1 Przybylski (2019) wykazaty, ze czgsta ekspozycja na tresci generowane przez algorytmy moze
prowadzi¢ do obnizenia samopoczucia milodziezy, szczegdlnie w przypadku tresci

wywoltujacych lek, smutek czy niepoko;.

Przykladem tresci generowanych przez Al sa realistyczne obrazy i1 filmy tworzone
za pomocg algorytméw generatywnych, takich jak DALL-E czy GANs (Generative Adversarial
Networks). Chociaz moga one inspirowa¢ i rozwija¢ kreatywnos¢, ich hiperrealistyczny
charakter moze by¢ trudny do odroznienia od rzeczywisto$ci. Mlodziez, ktéra jeszcze
nie w pelni rozwingla krytyczne myslenie, moze by¢ podatna na dezinformacje¢ lub zjawisko
tzw. uncanny valley, ktore prowadzi do poczucia niepokoju i dyskomfortu (Mori et al., 2012).
Na przyklad, realistyczne obrazy o tematyce katastroficznej lub tragicznej moga wywotywacé

silne emocje, ktore negatywnie wplywaja na zdrowie psychiczne.

101

105 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

Roéwniez chatboty 1 wirtualni asystenci, tacy jak ChatGPT czy Google Bard, odgrywaja coraz
wigksza role w zyciu mtodziezy, oferujac wsparcie emocjonalne, odpowiedzi na pytania
czy interakcje spoteczng. Badania nad wykorzystaniem Al w terapii dzieci i miodziezy
wskazuja, ze takie narzedzia moga by¢ uzyteczne w redukcji samotnosci 1 stresu (Hoermann
et al., 2017). Jednakze istnieje ryzyko, ze mtodzi ludzie moga nadmiernie polega¢ na interakcji
z Al, co prowadzi do ograniczenia kontaktow interpersonalnych i oslabienia umiejetnosci

budowania relacji spotecznych.

Istotnym problemem zwigzanym z ekspozycja na tresci generowane przez Al jest rowniez ich
potencjalnie szkodliwy wplyw na samoocene. Algorytmy generujace obrazy i filmy sg czesto
wykorzystywane w  mediach  spoleczno$ciowych do tworzenia idealizowanych
1 nierealistycznych przedstawien ludzkiego ciata czy stylu zycia. Badania Tiggemann i Slater
(2014) pokazuja, ze nadmierne poroOwnywanie si¢ miodziezy do takich tresci prowadzi
do zwigkszenia niezadowolenia z wtasnego wygladu i spadku samooceny, co moze przyczyniaé¢

si¢ do rozwoju zaburzen psychicznych, takich jak depresja czy zaburzenia odzywiania.

Z drugiej strony, tre$ci generowane przez Al moga mie¢ rowniez pozytywny wpltyw na emocje
i samopoczucie miodziezy, jesli sa odpowiednio wykorzystywane. Edukacyjne aplikacje
generujace tresci w sposob interaktywny 1 angazujacy moga wspiera¢ rozwdj emocjonalny
1 intelektualny. Przyktadem sg aplikacje mindfulness, ktére pomagajag mtodym ludziom radzi¢
sobie z lgkiem 1 stresem, uczgc ich technik relaksacyjnych. W takich przypadkach sztuczna

inteligencja moze peti¢ role pomocnika w rozwijaniu zdrowszych nawykéw emocjonalnych.

Podsumowujac, wptyw ekspozycji na tresci generowane przez Al na emocje i samopoczucie
dzieci 1 mlodziezy jest ztozony i zalezy od rodzaju oraz celu tych tresci. Chociaz technologie
te oferuja liczne korzysci, takie jak rozwdj kreatywnosci i wsparcie emocjonalne, niosg ze soba
takze ryzyko zwigzane z dezinformacjg, uzaleznieniem czy obnizeniem samooceny.
Aby zminimalizowa¢ negatywne skutki, kluczowe jest rozwijanie umiejetnosci krytycznego
myslenia u mtodych ludzi oraz §wiadome korzystanie z technologii Al w sposdb etyczny

1 wspierajacy zdrowie psychiczne.

102

106 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

4.2 Problem uzaleznienia od technologii i ekranéw

Wspotczesne dzieci 1 milodziez dorastajg w erze cyfrowej, gdzie technologie
informacyjno-komunikacyjne (ICT) odgrywaja kluczowa rol¢ w ich codziennym zyciu.
Urzadzenia takie jak smartfony, tablety czy komputery staly si¢ nieodlacznym elementem ich
rzeczywistosci, oferujac nieograniczony dostgp do informacji, rozrywki oraz platform
spotecznosciowych. Jednakze nadmierne korzystanie z tych technologii moze prowadzi¢ do
uzaleznien, ktore majg istotny wptyw na zdrowie fizyczne, psychiczne oraz funkcjonowanie

spoteczne mtodych ludzi.

Badania ktadg nacisk na rosngce rozpowszechnienie korzystania z nowych technologii przez
dzieci 1 mtodziez. Wedlug raportu Fundacji Dajemy Dzieciom Site, ponad 40% dzieci w wieku
1-2 lat korzysta z tabletow lub smartfonéw, a niemal co trzecie dziecko w tym wieku uzywa
tych urzadzen codziennie lub prawie codziennie. Co wigcej, 13% dzieci w tej grupie wiekowej
korzysta z urzadzen mobilnych przez ponad godzing dziennie (Bak, 2015). Tak wczesna
1 intensywna ekspozycja na ekrany moze prowadzi¢ do natogowego uzywania technologii
informacyjno-komunikacyjnych, zwlaszcza Internetu oraz telefonow komérkowych (Krzyzak-

Szymanska, 2015).

Uzaleznienie od technologii 1 ekranéw wsrod dzieci 1 mtodziezy objawia si¢ m.in. trudno$ciami
w kontrolowaniu czasu spgdzanego przed ekranem, zaniedbywaniem obowiazkéw szkolnych
1 domowych, a takze izolacja spoteczng. Nadmierne korzystanie z urzadzen elektronicznych
moze prowadzi¢ do probleméw zdrowotnych, takich jak wady postawy, zaburzenia snu czy
problemy ze wzrokiem. Ponadto, intensywne korzystanie z Internetu czy gier komputerowych
moze prowadzi¢ do uzaleznienia, co niesie za sobg szereg negatywnych konsekwencji

dla rozwoju 1 zdrowia dziecka (Krzyzak-Szymanska, 2015).

W literaturze przedmiotu wyroznia si¢ trzy podejscia do kwestii uzaleznienia od Internetu:
(1) jako zachowanie ze spektrum zaburzen obsesyjno-kompulsyjnych lub zaburzef kontroli
impulsow; (2) jako zachowanie analogiczne do uzaleznienia od substancji psychoaktywnych;
(3) jako zachowanie zwigzane z deficytami w zakresie relacji spotecznych oraz ich budowania
(Kuss & Griffiths, 2012). Niezaleznie od przyjetej perspektywy, uzaleznienie od technologii

ma istotny wptyw na funkcjonowanie poznawcze i emocjonalne mtodych ludzi.

Kuluary uzaleznienia od telefonow komorkowych, badania naznaczajg, ze wspoiczesny styl

zycia, nauka zdalna oraz cyfryzacja wielu dziedzin zycia majg znaczacy wptyw na zdrowie
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fizyczne 1 psychiczne najmtodszych. Analiza literatury pokazuje, ze uzaleznienie od telefonu
komoérkowego u dzieci i mlodziezy objawia si¢ m.in. trudno$ciami w koncentracji, obnizeniem

wynikow w nauce oraz problemami w relacjach interpersonalnych (Bielawska, 2023).

W obliczu rosngcego problemu uzaleznien technologicznych wérod dzieci 1 mtodziezy, istotne
jest podejmowanie dziatan profilaktycznych oraz terapeutycznych. Publikacje takie
jak "Uzaleznienia technologiczne wsrdd dzieci 1 miodziezy. Teoria, profilaktyka, terapia —
wybrane zagadnienia" oferujg scenariusze zaj¢¢ profilaktycznych, stanowigce zbidr materialow
metodycznych do prowadzenia zaje¢ z dzie¢mi 1 mtodziezg (Krzyzak-Szymanska, 2015).
Edukacja w zakresie $wiadomego i umiarkowanego korzystania z technologii, a takze
promowanie alternatywnych form spg¢dzania czasu wolnego, sa kluczowe w zapobieganiu

uzaleznieniom i wspieraniu zdrowego rozwoju mtodego pokolenia.

Podsumowujac, problem uzaleznienia od technologii i ekranéw wsrdd dzieci 1 mlodziezy
stanowi istotne wyzwanie dla wspotczesnego spoleczenstwa. Nadmierne korzystanie
z urzadzen elektronicznych moze prowadzi¢ do szeregu negatywnych konsekwencji
zdrowotnych, emocjonalnych 1 spotecznych. Dlatego konieczne jest podejmowanie
skoordynowanych dziatan edukacyjnych, profilaktycznych i terapeutycznych, aby wspiera¢

mtodych ludzi w zdrowym i1 zrdwnowazonym korzystaniu z technologii.
4.3 Rola AI w terapii i wsparciu psychologicznym

W ostatnich latach sztuczna inteligencja zyskata na znaczeniu w dziedzinie terapii
1 wsparcia psychologicznego dla dzieci i mtodziezy. Jej zastosowanie obejmuje diagnozowanie
zaburzen psychicznych, prowadzenie terapii oraz monitorowanie postgpOw pacjentow.
W niniejszym rozdziale omowiono rolg Al w tych obszarach, opierajac si¢ na aktualnych

badaniach naukowych.
Diagnozowanie zaburzen psychicznych

Tradycyjne metody diagnozowania zaburzen psychicznych u dzieci 1 miodziezy
opieraja si¢ na wywiadach klinicznych, kwestionariuszach i obserwacjach behawioralnych.
Chociaz sg one skuteczne w wielu przypadkach, ich ograniczenia wynikaja z subiektywnosci
obserwacji, zaleznosci od doswiadczenia klinicysty oraz trudnosci w identyfikacji subtelnych
wzorcoOw zachowan. Na przyklad, u dzieci z zaburzeniami lgkowymi objawy moga by¢
maskowane przez inne trudnosci, takie jak problemy somatyczne czy zachowania unikania,
co utrudnia trafng diagnoz¢. Wprowadzenie sztucznej inteligencji do procesu diagnostycznego
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otwiera nowe mozliwosci, umozliwiajgc analize¢ duzych zbiorow danych i1 identyfikacje

wzorcow, ktore moga umkng¢ uwadze ludzkich diagnostow.

Al wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego do analizy danych zbieranych z réznych
zrodet, takich jak wywiady, testy psychologiczne czy badania neuroobrazowe. Badania
wykazaty, ze algorytmy te moga skutecznie klasyfikowa¢ rdézne zaburzenia psychiczne
z wysokg doktadnos$cig. Dwyer, Falkai 1 Koutsouleris (2018) wskazali, ze modele Al osiagaja
wyniki porownywalne, a nawet przewyzszajace trafno$¢ diagnoz stawianych przez
doswiadczonych klinicystow. Ich zastosowanie jest szczeg6lnie obiecujgce w przypadku dzieci
1 miodziezy, gdzie roznice indywidualne oraz zmienno$¢ objawdéw moga komplikowac

tradycyjny proces diagnostyczny.

Przykladem  zastosowania Al ~w  diagnozie jest analiza obrazéw modzgu
z wykorzystaniem rezonansu magnetycznego (MRI). Modele Al moga identyfikowac¢ subtelne
zmiany w strukturze i funkcjonowaniu mézgu, ktore sg zwigzane z okre§lonymi zaburzeniami
psychicznymi. Przeprowadzono badania, w ktorych algorytmy uczenia maszynowego
byly w stanie przewidzie¢ wystgpienie depresji i zaburzen lekowych u mtodziezy
z doktadnos$cia przekraczajaca 85% (Squires, 2023). Takie podej$cie pozwala na weze$niejsza

interwencje 1 dostosowanie terapii do indywidualnych potrzeb pacjenta.

Waznym uj¢ciem wykorzystania Al w diagnozowaniu zaburzen psychicznych jest mozliwo$¢
analizy danych w czasie rzeczywistym. Algorytmy moga przetwarza¢ informacje
o zachowaniach pacjenta z réznych zrodet, takich jak aktywnos¢ w mediach
spotecznosciowych, analiza jezyka czy wzorce snu. Na przyktad, analiza postow w mediach
spolecznosciowych moze pomédc w identyfikacji milodziezy narazonej na depresje
lub samookaleczenia. Dzigki temu klinicySci moga szybko reagowac na pogorszenie stanu

psychicznego pacjenta, co zwigksza efektywnos$¢ interwencji.

Wyzwaniem zwigzanym z wykorzystaniem Al w diagnozowaniu zaburzen psychicznych jest
kwestia interpretowalnosci wynikow generowanych przez algorytmy.
W przypadku algorytméw glebokiego uczenia (deep learning), proces podejmowania decyzji
moze by¢ trudny do wyjasnienia, co budzi obawy dotyczace zaufania do takich narzedzi.
Ponadto, dane wykorzystywane do trenowania modeli muszg by¢ starannie dobrane,

aby unikna¢ btedow wynikajacych z niekompletnosci zbioréw danych (Dwyer et al., 2018).
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Podsumowujac, zastosowanie Al w diagnozowaniu zaburzen psychicznych u dzieci
1 mlodziezy stanowi przetlom w psychiatrii i psychologii klinicznej. Algorytmy te nie tylko
zwigkszaja doktadnos$¢ diagnoz, ale takze umozliwiajg bardziej spersonalizowane podejscie do
leczenia. Niemniej jednak, ich efektywne wykorzystanie wymaga dalszych badan,
uwzgledniajacych zaréwno cechy technologiczne, jak 1 etyczne. W miar¢ rozwoju tej
technologii kluczowe bedzie rowniez zintegrowanie Al z tradycyjnymi metodami

diagnostycznymi, aby zapewni¢ kompleksowe wsparcie dla mtodych pacjentow.
Terapia wspomagana przez Al

Sztuczna inteligencja jest nie do przecenienia w rozwoju interaktywnych platform
terapeutycznych, ktére umozliwiaja  dostarczanie  spersonalizowanego  wsparcia
psychologicznego dla dzieci i mtodziezy. W dobie rosnacej liczby przypadkéw zaburzen
psychicznych wsrod miodych ludzi, narzedzia te oferujga dostgpne i elastyczne rozwigzania
terapeutyczne, ktére moga by¢ stosowane jako wsparcie lub uzupetnienie tradycyjnych metod
leczenia. Chatboty Al, takie jak Woebot, sg przyktadami takich narzedzi, ktore skutecznie
prowadza rozZmowy z uzytkownikami, oferujac wsparcie emocjonalne

oraz uczac technik radzenia sobie ze stresem i trudnymi emocjami (Fitzpatrick et al., 2017).

Woebot, jako jedno z bardziej znanych narzedzi tego typu, wykorzystuje algorytmy uczenia
maszynowego do prowadzenia interaktywnych rozméw, ktore sa dostosowane do biezacego
stanu emocjonalnego uzytkownika. Chatbot analizuje odpowiedzi i wybiera najbardziej
odpowiednie strategie interwencji, takie jak proponowanie ¢wiczen mindfulness, edukowanie
o technikach terapii poznawczo-behawioralnej (CBT) czy dostarczanie wsparcia
emocjonalnego w momentach kryzysowych. Badania przeprowadzone przez Fitzpatrick
1 wspolpracownikow (2017) wykazaly, ze uzytkownicy korzystajacy z Woebota przez dwa
tygodnie odnotowali istotng redukcje objawoéw depresji 1 Igku. Co istotne, skutecznos¢ tego
narze¢dzia byla porownywalna z interwencjami przeprowadzanymi przez wykwalifikowanych

terapeutéw, co podkresla potencjat Al w terapii psychologiczne;j.

Aplikacje mobilne bazujace na Al rozwijaja t¢ koncepcje, oferujac szeroka game interwencji
terapeutycznych. Platformy takie jak Wysa czy Replika sg wyposazone w moduty pozwalajace
uzytkownikom na prowadzenie rozmow, ¢wiczenie technik relaksacyjnych oraz korzystanie
z narzgdzi opartych na CBT. Dzigki zaawansowanym algorytmom, aplikacje te dostosowuja
tresci terapeutyczne do indywidualnych potrzeb uzytkownikéw, co zwieksza ich efektywnosc.

Torous 1 wspdipracownicy (2018) zwrdcili uwage na fakt, ze takie aplikacje sg szczeg6lnie
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skuteczne w przypadku miodych ludzi, ktorzy preferujga korzystanie z technologii
w codziennym zyciu i moga czu¢ si¢ bardziej komfortowo w interakcji z chatbotem

niz z terapeutg w tradycyjnym srodowisku klinicznym.

Personalizacja jest waznym elementem terapeutycznych platform opartych na Al. Algorytmy
analizuja dane uzytkownikow, takie jak odpowiedzi na pytania, wzorce je¢zykowe
czy czestotliwos¢ korzystania z aplikacji, aby dostosowac tresci do ich specyficznych potrzeb
1 celow terapeutycznych. Na przyktad, jesli uzytkownik wyraza wysoki poziom lgku, chatbot
moze zaproponowac techniki oddechowe lub ¢wiczenia mindfulness, ktore pomagajag w jego
redukcji. Torous et al. (2018) zauwazyli, ze takie spersonalizowane podej$cie nie tylko

zwigksza zaangazowanie uzytkownikow, ale takze poprawia skuteczno$¢ terapii.

Oprocz wsparcia emocjonalnego, aplikacje Al moga peti¢ role edukacyjna, uczac mtodych
ludzi zdrowych nawykow psychologicznych. Na przyklad, platformy takie jak Happify
integrujg elementy psychoedukacyjne z interaktywnymi grami, ktore pomagajg uzytkownikom
lepiej  zrozumie¢  mechanizmy  funkcjonowania  emocji 1  radzenia  sobie
z trudno$ciami. Badania wskazuja, ze takie podejscie moze by¢ szczegdlnie efektywne w pracy
z dzie¢mi i mtodzieza, dla ktorych tradycyjne formy terapii moga wydawac si¢ mniej atrakcyjne

(Fitzpatrick et al., 2017).

Pomimo licznych zalet, zastosowanie Al w interaktywnych platformach terapeutycznych wiagze
si¢ takze z wyzwaniami jak konieczno$¢ zapewnienia prywatnosci danych uzytkownikow.
Wiele aplikacji gromadzi dane osobowe, takie jak odpowiedzi uzytkownikéw czy informacje
o ich stanie emocjonalnym, co rodzi obawy zwigzane z ich bezpieczenstwem
1 mozliwos$cig niewtasciwego wykorzystania. Ponadto, cho¢ chatboty i aplikacje sa skuteczne
w tagodnych przypadkach zaburzen psychicznych, moga by¢ niewystarczajace w przypadku
powazniejszych problemoéw, takich jak depresja kliniczna czy zaburzenia psychotyczne.
W takich przypadkach konieczne jest skoordynowanie dziatan terapeutycznych z tradycyjng

opieka psychologiczng lub psychiatryczng (Torous et al., 2018).

Podsumowujac, Al w interaktywnych platformach terapeutycznych otwiera nowe mozliwosci
w dostarczaniu wsparcia psychologicznego dzieciom i mtlodziezy. Dzigki personalizacii,
dostepnosci oraz elastycznosci, narzedzia te stanowig obiecujacg alternatywe lub uzupetnienie
tradycyjnych form terapii. Niemniej jednak ich rozwdj] wymaga dalszych badan nad
skutecznos$cig, bezpieczenstwem oraz etycznym wykorzystaniem danych, aby w petni

wykorzysta¢ ich potencjal w poprawie zdrowia psychicznego mtodych ludzi.
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Monitorowanie postepow terapii

Sztuczna inteligencja otwiera nowe mozliwosci w zakresie monitorowania stanu
psychicznego pacjentow, zwlaszcza dzieci i mlodziezy, poprzez analiz¢ danych z r6znorodnych
zrddet. Rozwigzania te maja na celu identyfikacje wczesnych sygnaldw pogorszenia zdrowia
psychicznego, co pozwala na szybka interwencj¢ i zapobieganie powazniejszym problemom.
Algorytmy Al analizujg takie dane jak aktywnos$¢ w mediach spotecznosciowych, wzorce snu,
poziom aktywnosci fizyczne] oraz zmiany w sposobie komunikacji. Dzieki temu oferujg
narzedzia do kompleksowego i dynamicznego monitorowania dobrostanu psychicznego

mtodych ludzi (Cornet & Holden, 2018).

Jednym z aspektéw monitorowania opartego na Al jest analiza aktywnos$ci
w mediach spoleczno$ciowych. Wspodtczesna mlodziez spedza znaczng cze$¢ czasu
w przestrzeni cyfrowej, dzielac si¢ swoimi myslami, emocjami i do$wiadczeniami
na platformach takich jak Instagram, TikTok czy Twitter. Algorytmy Al sg w stanie analizowac
publikowane tresci, zwracajagc uwage na zmiany w tonie jezyka, czestotliwos¢ publikacji oraz
pojawianie si¢ stow kluczowych zwigzanych z negatywnymi emocjami, takimi jak smutek,
bezradno$¢ czy lek. Badania wykazaty, ze takie podejScie moze skutecznie identyfikowaé
uzytkownikéw zagrozonych depresja czy mys$lami samobdjczymi. Przyktadem jest projekt
"Crisis Text Line", ktéry wykorzystuje Al do analizy wiadomosci tekstowych przesytanych
przez miodziez poszukujgcg wsparcia w sytuacjach kryzysowych. Dzieki temu system moze

szybko zidentyfikowa¢ osoby wymagajace natychmiastowej interwencji.

Al jest rowniez wykorzystywana do analizy wzorcow snu jako jednego ze wskaznikdéw zdrowia
psychicznego. Zmiany w regularnos$ci snu, takie jak skrécenie czasu jego trwania, trudnosci
z zasypianiem czy przerywany sen, sa cz¢sto wczesnymi objawami zaburzeh psychicznych,
w tym depresji i zaburzen lekowych. Algorytmy moga zbiera¢ dane z urzadzen do
monitorowania aktywnosci fizycznej, takich jak smartwatche czy opaski fitness,
ktore rejestruja dhugos¢ i jako$¢ snu uzytkownikow. Na podstawie tych danych systemy
Al mogg identyfikowaé osoby narazone na pogorszenie stanu psychicznego i rekomendowac
interwencje, takie jak konsultacja z terapeuta czy wprowadzenie technik relaksacyjnych

(Cornet & Holden, 2018).

Kolejnym istotnym zrdédlem danych jest poziom aktywnosci fizycznej, ktéry roéwniez
ma znaczacy wpltyw na zdrowie psychiczne. Badania pokazujg, ze spadek aktywnosci fizyczne;j

u mtodziezy moze by¢ powigzany z obnizonym nastrojem i poczuciem wartosci. Al analizuje
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dane dotyczace liczby krokéw, spalonych kalorii czy czasu spedzonego w ruchu, aby wykry¢
zmiany w stylu zycia uzytkownika. Algorytmy mogg porownywaé te informacje
z historycznymi danymi uzytkownika, co pozwala na wczesne wykrycie odstgpstw od normy,

mogacych §wiadczy¢ o pogorszeniu stanu psychicznego.

Bardziej zaawansowanym zastosowaniem Al w monitorowaniu stanu psychicznego jest analiza
jezyka uzywanego w komunikatorach i mediach spoteczno$ciowych. Algorytmy przetwarzania
jezyka naturalnego (NLP) mogg identyfikowa¢ zmiany w stownictwie, tonie oraz strukturze
zdan, ktore moga sugerowaC obnizony nastrdj, poczucie osamotnienia czy lek.
Na przyklad, badania wykazaly, Zze Al moze precyzyjnie przewidzie¢ ryzyko depresji
na podstawie analizy wiadomosci tekstowych i postow w mediach spoteczno$ciowych. Takie
podejscie jest szczegolnie obiecujace w pracy z mtodzieza, ktora czgsto wyraza swoje emocje

poprzez komunikatory internetowe.

Pomimo licznych korzysci zwigzanych z monitorowaniem stanu psychicznego za pomocg
Al, istniejg rowniez wyzwania. Gromadzenie 1 analiza wrazliwych danych wymaga wdrozenia
surowych regulacji dotyczacych ich przechowywania i przetwarzania. Ponadto, algorytmy Al
moga by¢ podatne na btedy, ktore moga prowadzi¢ do fatszywych alarméw lub pominigcia

istotnych sygnatow ostrzegawczych (Luxton, 2014).

Podsumowujac, Al w monitorowaniu stanu psychicznego dzieci i milodziezy oferuje
innowacyjne narz¢dzia wspierajace identyfikacje wezesnych objawdw zaburzen psychicznych.
Analiza aktywno$ci w mediach spoleczno$ciowych, wzorcoOw snu 1 poziomu aktywnosci
fizycznej umozliwia ciggte monitorowanie dobrostanu psychicznego mtodych uzytkownikow.
Jednak aby w pelni wykorzysta¢ potencjal tych technologii, konieczne jest zapewnienie
odpowiednich standardow etycznych i technicznych, ktére zagwarantuja ich bezpieczne

1 skuteczne zastosowanie.
Zalety i ograniczenia stosowania Al w terapii dzieci i mlodziezy

Zastosowanie sztucznej inteligencji w terapii dzieci 1 mtodziezy otwiera nowe
mozliwosci w zakresie dostarczania wsparcia psychologicznego. Najwickszym atutem Al jest
jej zdolnos¢ do zwigkszania dostepnos$ci terapii, zwlaszcza przy niedoborach specjalistow
w dziedzinie zdrowia psychicznego. Dzigki aplikacjom mobilnym, chatbotom i interaktywnym
platformom terapeutycznym, mtodzi pacjenci moga uzyskac¢ dostep do podstawowego wsparcia

psychologicznego niezaleznie od czasu 1 miejsca. Wedtug badan Fitzpatrick et al. (2017),
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chatboty takie jak Woebot umozliwiaja redukcje objawoéw leku i depresji poprzez prowadzenie
interaktywnych rozmow 1 proponowanie technik poznawczo-behawioralnych. Takie

rozwigzania sg szczegodlnie istotne w regionach, gdzie dostep do specjalistow jest ograniczony.

Kolejng zaletg Al jest mozliwo$¢ spersonalizowanego podejscia do terapii. Algorytmy uczenia
maszynowego analizuja dane o uzytkowniku, takie jak wzorce zachowan, odpowiedzi
w ankietach czy dane z urzadzen mobilnych, aby dostosowac tresci terapeutyczne
do indywidualnych potrzeb. Przyktadowo, aplikacje mobilne wykorzystujace Al moga
proponowacé konkretne techniki relaksacyjne lub ¢wiczenia oparte na terapii poznawczo-
behawioralnej (CBT) w odpowiedzi na poziom stresu uzytkownika (Torous et al., 2018). Tego
rodzaju personalizacja zwigksza skuteczno$¢ terapii, poniewaz tresci sg dostosowane

do aktualnego stanu emocjonalnego pacjenta.

Al umozliwia rowniez ciggle monitorowanie stanu psychicznego pacjenta. Dzigki analizie
danych z r6znych zrédet, takich jak aktywnos$¢ w mediach spotecznosciowych, wzorce snu czy
poziom aktywnosci fizycznej, systemy Al mogg wykrywac subtelne zmiany w zachowaniu,
ktére moga wskazywa¢ na pogorszenie zdrowia psychicznego. Cornet i Holden (2018)
podkreslaja, ze takie monitorowanie pozwala na szybka interwencj¢ w sytuacjach
kryzysowych, co jest szczegdlnie istotne w pracy z milodzieza narazong na ryzyko
samookaleczen lub mysli samobojczych. Dzieki tym technologiom mozliwe jest nie tylko
wczesne wykrywanie problemow, ale takze dlugoterminowe wsparcie w monitorowaniu

postepow terapii.

Pomimo licznych korzysci, zastosowanie Al w terapii dzieci 1 mtodziezy wigze si¢ z istotnymi
wyzwaniami. Powaznym problemem s3 kwestie etyczne zwigzane z prywatnoscig danych.
Wiele aplikacji terapeutycznych opartych na Al zbiera wrazliwe informacje o uzytkownikach,
takie jak stan emocjonalny, nawyki czy tresci rozmow. Gromadzenie 1 przechowywanie takich
danych budzi obawy o ich bezpieczenstwo oraz ryzyko nieautoryzowanego dostgpu lub
niewlasciwego wykorzystania. Luxton (2014) podkresla konieczno$¢ opracowania surowych

standardéw ochrony danych w celu zapewnienia prywatnosci i bezpieczenstwa uzytkownikow.

Modele Al moga by¢ podatne na uprzedzenia wynikajace z danych, na ktérych zostaly
wytrenowane, co moze prowadzi¢ do btednych diagnoz lub nieodpowiednich rekomendac;ji
terapeutycznych. Przyktadowo, algorytm wytrenowany na danych z jednej grupy

demograficznej moze by¢ mniej skuteczny w pracy z pacjentami z innego $rodowiska

110

114 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

kulturowego. Tego rodzaju problemy moga wplyna¢ na zaufanie uzytkownikéw do technologii

oraz na ich efektywno$¢ w rzeczywistych warunkach klinicznych (Luxton, 2014).

Dodatkowo, brak peinej akceptacji Al przez pacjentdow 1 terapeutoOw stanowi istotng barierg
w jej implementacji. Mtodziez 1 ich rodzice moga by¢ sceptyczni wobec korzystania
z technologii w tematyce zdrowia psychicznego, obawiajac si¢, ze interakcja z chatbotem
lub aplikacjg nie zastapi relacji z zywym terapeuta. Podobnie, niektérzy profesjonalisci
w dziedzinie zdrowia psychicznego moga postrzega¢ Al jako zagrozenie dla swojej roli
zawodowej lub kwestionowac jej skuteczno$¢ w porownaniu z tradycyjnymi metodami terapii.
W takich przypadkach kluczowe jest edukowanie uzytkownikéw o mozliwo$ciach
1 ograniczeniach Al oraz promowanie integracji technologii z tradycyjnymi formami terapii

(Fitzpatrick et al., 2017).

Podsumowujac, Al w terapii dzieci i mlodziezy niesie ze soba znaczace korzysci, takie
jak zwigkszenie dostgpnosci, personalizacja wsparcia oraz ciggle monitorowanie stanu
pacjenta. Jednocze$nie wymaga to rozwazenia wyzwan, w tym kwestii etycznych,
potencjalnych bledow algorytmoéw 1 braku akceptacji przez uzytkownikéw. Aby w pelni
wykorzysta¢ potencjal Al, konieczne jest prowadzenie dalszych badan oraz opracowanie
standardow regulacyjnych, ktére zapewnig bezpieczenstwo i skuteczno$¢ tych technologii

w praktyce kliniczne;.
Przyszlos¢ Al w terapii dzieci i mlodziezy

Rozw@j technologii sztucznej inteligencji stwarza liczne mozliwosci w zakresie terapii
1 wsparcia psychologicznego dla dzieci i mtodziezy, ktore moga uzupelnia¢ i wzbogacaé
tradycyjne podejscia terapeutyczne. Dzigki zdolnosci Al do analizy duzych zbioréw danych,
personalizacji tresci terapeutycznych oraz cigglego monitorowania stanu psychicznego,
integracja tych technologii z tradycyjnymi metodami moze prowadzi¢ do bardziej efektywnych
i dostgpnych form pomocy psychologicznej (Fitzpatrick et al., 2017). Jednak kluczowe
znaczenie ma rozwdj tych technologii w sposob zgodny z zasadami etyki, ktory uwzglednia

potrzeby 1 dobro pacjentow.

Jednym z gltéwnych obszaréw, w ktorych Al moze uzupeknia¢ tradycyjne metody terapii,
jest personalizacja wsparcia psychologicznego. Algorytmy uczenia maszynowego pozwalaja
na dostosowywanie interwencji terapeutycznych do indywidualnych potrzeb pacjenta,

analizujac dane takie jak wzorce zachowan, odpowiedzi na pytania czy nawet emocje wyrazane
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w mowie 1 tek$cie. Przyktadowo, aplikacje takie jak Woebot czy Wysa wykorzystujg techniki
przetwarzania j¢zyka naturalnego (NLP) do prowadzenia interaktywnych rozmow
z uzytkownikami, oferujgc wsparcie emocjonalne i ¢wiczenia oparte na terapii poznawczo-
behawioralnej (CBT). Badania komunikuja, ze takie aplikacje moga by¢ szczegdlnie skuteczne
w pracy z mlodzieza, ktora czesto korzysta z technologii w codziennym Zyciu i moze czu€ si¢
bardziej komfortowo w interakcji z chatbotem niz w bezposrednim kontakcie z terapeuta

(Torous et al., 2018).

Al moze rowniez petni¢ wazng role w monitorowaniu postepow pacjentow oraz wykrywaniu
wczesnych — objawow  pogorszenia  zdrowia  psychicznego. Technologie  oparte
na Al umozliwiajg analiz¢ danych z urzadzen mobilnych, takich jak smartfony czy opaski
fitness, ktore rejestrujg informacje o aktywnosci fizycznej, wzorcach snu czy poziomie stresu.
Cornet i Holden (2018) podkreslaja, ze takie podejscie pozwala na biezagce monitorowanie stanu
pacjenta i szybka interwencj¢ w sytuacjach kryzysowych. Integracja Al z tradycyjnymi
metodami terapeutycznymi umozliwia terapeucie dostgp do bardziej kompleksowych

informacji o pacjencie, co moze poprawic¢ jakos¢ 1 skutecznos¢ terapii.

Pomimo obiecujacych mozliwosci, rozwdj i implementacja Al w terapii dzieci 1 mlodziezy
wigze si¢ z szeregiem wyzwan etycznych i technicznych. Aplikacje 1 narzedzia uzaleznione od
Al zbierajg duzg ilos¢ wrazliwych informacji, co rodzi obawy o ich bezpieczenstwo oraz
mozliwo$¢ niewtasciwego wykorzystania. Wymaga to opracowania surowych standardow
dotyczacych przechowywania i przetwarzania danych, ktére zagwarantuja ich poufnos¢
1 bezpieczenstwo (Luxton, 2014). Ponadto, konieczne jest zapewnienie przejrzystosci dziatania
algorytméw, aby pacjenci 1 terapeuci mogli rozumie¢, na jakiej podstawie podejmowane

sg decyzje przez systemy Al.

Innym wyzwaniem jest potrzeba uwzglednienia réznorodnosci kulturowej 1 indywidualnych
potrzeb pacjentow. Algorytmy Al czegsto bazuja na danych zebranych w okreslonych
kontekstach kulturowych, co moze ogranicza¢ ich skuteczno$¢ w pracy z osobami z innych
srodowisk. Aby unikng¢ uprzedzen w dzialaniu Al, konieczne jest zbieranie bardziej
zroznicowanych danych treningowych oraz regularne testowanie algorytméw pod katem

ich skutecznos$ci w roznych grupach demograficznych (Torous et al., 2018).

Kluczowa cecha rozwoju Al w terapii psychologicznej jest rowniez edukacja i budowanie
zaufania do tych technologii wsrdd pacjentow 1 terapeutéw. Mtodziez i1 ich rodzice moga

by¢ sceptyczni wobec korzystania z Al w terapii, szczegdlnie w kwestiach zwigzanych
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z jej skutecznos$cig 1 bezpieczenstwem. Podobnie, terapeuci moga obawiac si¢, ze Al zastgpi
tradycyjne podejscia terapeutyczne. Dlatego istotne jest, aby technologie Al byly postrzegane
jako uzupelnienie, a nie zamiennik tradycyjnych metod, oraz aby uzytkownicy
byli odpowiednio edukowani na temat mozliwos$ci 1 ograniczen Al w terapii (Fitzpatrick et al.,

2017).

Podsumowujac, integracja Al z tradycyjnymi metodami terapeutycznymi dla dzieci i mtodziezy
oferuje znaczace korzysci, takie jak zwiekszenie dostgpnosci terapii, personalizacja wsparcia
oraz lepsze monitorowanie stanu pacjentow. Jednak aby w pelni wykorzysta¢ potencjat tych
technologii, konieczne jest podejscie oparte na poszanowaniu zasad etyki, ochronie danych
i uwzglednieniu potrzeb pacjentéw. Tylko w ten sposob Al moze sta¢ si¢ skutecznym

narzedziem wspierajgcym zdrowie psychiczne miodego pokolenia.

Sztuczna inteligencja odgrywa coraz wigksza role w terapii i wsparciu psychologicznym dzieci
1 mtodziezy. Jej zastosowanie w diagnozowaniu, terapii i monitorowaniu postepoOw pacjentow
przynosi obiecujace rezultaty. Niemniej jednak konieczne jest dalsze badanie i rozwijanie tych

technologii z uwzglednieniem charakterystyki etycznej i spoteczne;.
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Rozdzial 5. Wplyw Al na relacje spoleczne dzieci i mlodziezy

Wspotczesny rozwoj technologii, w szczegodlnosci sztucznej inteligencji, znaczaco
wplywa na zycie spoteczne, w tym na relacje spoleczne dzieci i mlodziezy. Integracja
Al w codziennych interakcjach mlodych ludzi, zwtaszcza poprzez media spoteczno$ciowe
1 platformy komunikacyjne, ksztattuje ich doswiadczenia spoteczne w  sposob
bezprecedensowy. Algorytmy Al personalizujg tresci, ktore dzieci i miodziez konsumujg
online, co moze prowadzi¢ do tworzenia tzw. "baniek informacyjnych", ograniczajacych
ich ekspozycje na roznorodne perspektywy i poglady (Pariser, 2011). Taka izolacja
informacyjna moze wptywa¢ na ich zdolno$¢ do empatii i zrozumienia dla odmiennych

punktow widzenia, co jest nadrzedne dla zdrowych relacji spotecznych.

Ponadto, interakcje z wirtualnymi asystentami i chatbotami opartymi na Al staja si¢ coraz
bardziej powszechne ws$réd miodziezy. Chociaz te technologie oferuja wygode
1 natychmiastowy dostep do informac;ji, istnieje obawa, ze mogg one zastepowac lub redukowac
potrzebe bezposrednich interakcji miedzyludzkich, co moze prowadzi¢ do ostabienia
umiejetnosci spolecznych i emocjonalnych (Turkle, 2015). Badania sugeruja, ze nadmierne
poleganie na komunikacji cyfrowej kosztem kontaktow twarza w twarz moze prowadzi¢
do poczucia izolacji i trudno$ci w nawigzywaniu glebokich relacji interpersonalnych (Twenge,

2017).

Z drugiej strony, Al oferuje narzedzia wspierajagce rozwoj spoteczny dzieci i mtodziezy.
Platformy edukacyjne wykorzystujace Al moga promowac wspotprace 1 komunikacje migdzy
réwiesnikami, umozliwiajagc im wspoOlne rozwigzywanie probleméw i dzielenie si¢ wiedza
w $rodowisku online (Holmes et al., 2019). Jednak kluczowe jest, aby te technologie byty
projektowane i wykorzystywane w sposob promujacy autentyczne interakcje spoleczne,

a nie je zastepujacy.

W relacjach rodzinnych, Al moze wplywa¢ na dynamike komunikacji migdzy rodzicami
a dzie¢mi. Rodzice korzystajacy z technologii monitorujacych opartych na Al moga
nieSwiadomie narusza¢ prywatno$¢ swoich dzieci, co moze prowadzi¢ do napi¢¢ 1 braku
zaufania w relacjach rodzinnych (Levy, 2017). Dlatego wazne jest, aby rodzice byli $wiadomi
etycznych implikacji korzystania z takich technologii i dazyli do otwartej komunikacji
z dzie¢mi na temat ich uzycia.
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Podsumowujac, wpltyw Al na relacje spoteczne dzieci 1 mlodziezy jest zlozony
1 wielowymiarowy. Chociaz technologie Al oferujg liczne korzysci, takie jak tatwiejszy dostep
do informacji i nowe formy komunikacji, niosg ze sobg rdowniez wyzwania zwiazane z izolacja
spoteczng, ograniczeniem roznorodnosci informacyjnej oraz potencjalnym ostabieniem
umiejetnosci interpersonalnych. Aby maksymalizowac pozytywne efekty
i minimalizowa¢ negatywne skutki, konieczne jest $wiadome 1 krytyczne podejsécie
do integracji Al w zyciu spotecznym milodych ludzi, z uwzglednieniem etycznych

1 spotecznych konsekwencji tych technologii.
5.1 Media spoleczno$ciowe i algorytmy — ksztaltowanie relacji rowiesniczych

Wspotczesne media spotecznosciowe odgrywaja kluczowa rolg w ksztattowaniu relacji
réwiesniczych wsrdd dzieci i mlodziezy. Platformy takie jak Facebook, Instagram czy TikTok
staty si¢ integralng czg¢$cig codziennego zycia mtodych ludzi, wplywajac na sposob, w jaki
nawigzuja 1 podtrzymuja kontakty spoteczne. Algorytmy zarzadzajace treSciami w tych
mediach determinuja, jakie informacje sg prezentowane uzytkownikom, co ma bezposredni

wplyw na ich interakcje z réwie$nikami.

Algorytmy mediéw spolecznosciowych analizujg zachowania uzytkownikow, takie
jak polubienia, udostepnienia czy komentarze, aby dostarcza¢ spersonalizowane tresci, ktore
zwigkszaja zaangazowanie i czas spgdzany na platformie (Harbingers, 2023). W relacjach
réwie$niczych oznacza to, ze mlodzi ludzie sa bardziej narazeni na tresci od 0soOb,
z ktérymi najczesciej wechodzg w interakcje, co moze prowadzi¢ do tworzenia si¢ tzw. "baniek
informacyjnych". W rezultacie ich §wiatopoglad i relacje moga by¢ ograniczone do waskiej
grupy oso6b o podobnych pogladach, co utrudnia nawigzywanie nowych znajomosci

1 zrozumienie roznorodnych perspektyw.

Przyktadem wpltywu algorytméw na relacje réwiesnicze jest sytuacja, w ktorej nastolatek
regularnie angazuje si¢ w tresci zwigzane z okreslong subkulturg lub zainteresowaniami.
Algorytmy zauwazajg te preferencje i zaczynaja prezentowa¢ mu wigcej podobnych tresci oraz
sugerowac znajomosci z osobami o zblizonych zainteresowaniach. Chociaz moze to prowadzi¢
do poglebienia relacji w obrebie tej grupy, jednoczesnie ogranicza ekspozycje na roznorodnos¢,
co moze skutkowac izolacjg od innych grup rowiesniczych i utrudnia¢ rozwdj umiejetnosci

spotecznych w szerszym kontekscie.
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Media spotecznos$ciowe oferujg rowniez funkcje takie jak tworzenie grup czy wydarzen, ktore
moga sprzyja¢ budowaniu spolecznosci i wzmacnianiu relacji rowie$niczych (Wieczorek,
2022). Jednak algorytmy decydujace o widocznosci tych grup 1 wydarzen moga faworyzowac
te, ktore generujg wigksze zaangazowanie, co nie zawsze przektada si¢ na ich warto$¢ spoteczng
czy edukacyjng. W efekcie miodzi ludzie moga by¢ bardziej sktonni do uczestnictwa
w popularnych, ale mniej warto$ciowych inicjatywach, co oddziatywuje na jako$¢ ich relacji

1 doswiadczen spotecznych.

Wplyw mediéw spotecznosciowych na samooceng 1 postrzeganie siebie w relacji rowiesniczej
jest istotnym elementem, poréwnywanie si¢ z idealizowanymi wizerunkami prezentowanymi
w  mediach  spoleczno$ciowych moze prowadzic do obnizonej samooceny
1 poczucia izolacji (Remedium Psychologia, 2023). Algorytmy promujace tresci o wysokim
zaangazowaniu czesto eksponujg materiaty przedstawiajgce nierealistyczne standardy, co moze

negatywnie wplywac¢ na samopoczucie mtodych uzytkownikow i ich relacje z réwiesnikami.

Warto réwniez zauwazy¢, ze media spoteczno$ciowe mogg wpltywac na sposob komunikacji
migdzy rowiesnikami. Czeste korzystanie z komunikatoréw i platform spolecznosciowych
moze prowadzi¢ do sptycenia relacji i ograniczenia glgbokich, bezposrednich interakcji (Gtos
Pedagogiczny, 2018). Algorytmy promujace szybkie 1 krotkie formy komunikacji sprzyjaja
powierzchownym kontaktom, co moze utrudnia¢ rozwo6j umiejetnosci empatii 1 gltgbokiego

zrozumienia innych.

Podsumowujac, media spotecznosciowe 1 ich algorytmy maja znaczacy wplyw
na ksztattowanie relacji rowiesniczych wsrod dzieci 1 miodziezy. Chociaz oferujg one nowe
mozliwo$ci nawigzywania i podtrzymywania kontaktow, jednocze$nie niosg ze sobg wyzwania
zwigzane z ograniczeniem réznorodnosci dos§wiadczen, wplywem na samooceng oraz jakos¢
komunikacji. Aby zminimalizowa¢ negatywne skutki, wazne jest $wiadome 1 krytyczne
korzystanie z mediow spotecznosciowych oraz edukacja mtodych ludzi w zakresie ich wptywu

na relacje spoteczne.
5.2 Wirtualne przyjaznie i interakcje z Al (chatboty, wirtualni asystenci)

Wspolczesna mtodziez dorasta w erze cyfrowej, gdzie interakcje z technologia
sa nieodtacznym elementem codziennego zycia. Wirtualne przyjaznie oraz interakcje
z systemami sztucznej inteligencji, takimi jak chatboty 1 wirtualni asystenci, stajg si¢ coraz

bardziej powszechne, wptywajac na sposéb, w jaki mtodzi ludzie nawigzujg i utrzymuja relacje
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spoteczne. Niniejszy rozdzial analizuje te zjawiska, przedstawiajgc zaréwno korzysci,

jak 1 potencjalne zagrozenia wynikajace z takiej formy interakcji.

Internet 1 media spolecznosciowe zrewolucjonizowaly sposéb, w jaki miodziez nawigzuje
1 podtrzymuje relacje z réwiesnikami, umozliwiajac kontakt z osobami na catym S$wiecie.
Dzigki nim mtodzi ludzie moga budowaé przyjaznie z osobami o podobnych
zainteresowaniach, bez wzgledu na odleglo$¢ geograficzng. Platformy takie jak Instagram,
Snapchat, czy Discord daja mozliwos¢ prowadzenia ciaggtej komunikacji, dzielenia si¢ treSciami
oraz uczestniczenia w spotecznosciach online. Badania dowodza, ze dla wielu mtodych ludzi
wirtualne przyjaznie sa réwnie istotne, jak te zawierane w §wiecie rzeczywistym, oferujac

im wsparcie emocjonalne i poczucie przynaleznosci (Iwanicka, 2020).

Jedna z cech wirtualnych przyjazni jest ich dostepno$¢ i elastyczno$¢. Mlodziez moze
nawigzywac kontakty z réwiesnikami 0 podobnych  zainteresowaniach,
co jest szczegoOlnie istotne dla 0sob, ktore czuja sie¢ wykluczone w swoim lokalnym srodowisku.
Wirtualne spotecznosci, takie jak grupy na Facebooku czy subreddity na platformie Reddit,
oferuja mtodym ludziom mozliwo$¢ dzielenia si¢ swoimi do$wiadczeniami i uzyskiwania
wsparcia od osob, ktdre rozumiejg ich perspektywe. Przykladowo, badania przeprowadzone
przez Anderson i1 Jiang (2018) wykazaly, ze ponad potowa amerykanskich nastolatkow
korzysta z mediow spotecznosciowych, aby lepiej zrozumie¢ siebie oraz budowaé poczucie

wspolnoty.

Wirtualne przyjaznie moga rowniez pethic role terapeutyczng. Dla miodych ludzi, ktorzy
borykaja si¢ z problemami emocjonalnymi, takie relacje stanowig wazne zrodto wsparcia.
Mtodziez czgsto dzieli si¢ swoimi troskami z réwiesnikami online, znajdujac zrozumienie
i pomoc w trudnych momentach. Na przyklad, spotecznosci takie jak #MentalHealth
na TikToku dostarczaja miodziezy tresci dotyczacych zdrowia psychicznego, co moze by¢
szczegOlnie wartosciowe dla oséb, ktore nie majg dostgpu do profesjonalnej pomocy

terapeutycznej (Twenge et al., 2018).

Jednakze wirtualne przyjaznie nie sg wolne od ograniczen. Gléwnym wyzwaniem jest ich
potencjalna powierzchowno$¢. Wirtualne relacje czesto opierajg si¢ na krotkich
1 fragmentarycznych komunikatach, takich jak wiadomosci tekstowe czy emotikony, co moze
ogranicza¢ glebi¢ tych interakcji. Dlugotrwate poleganie na tego typu komunikacji moze
utrudnia¢ rozw6j umiejgtnosci interpersonalnych, takich jak empatia czy rozwigzywanie

konfliktow w sytuacjach twarzg w twarz (Turkle, 2015).
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Dodatkowo, wirtualne relacje moga prowadzi¢ do izolacji od lokalnych spotecznosci. Mtodziez
spedzajaca wiele czasu online czesto rezygnuje z uczestnictwa w aktywnos$ciach offline, takich
jak zajecia sportowe czy spotkania towarzyskie, co moze ogranicza¢ ich zdolnos¢
do budowania glebszych relacji w swoim otoczeniu. Badania szaczuja, ze nadmierne
korzystanie z medidow spotecznosciowych moze by¢ zwigzane z wyzszym poziomem

samotnosci, pomimo licznych interakcji w §wiecie wirtualnym (Twenge et al., 2017).

Podsumowujac, Internet i media spotecznosciowe oferujag mtodziezy ogromne mozliwosci
w zakresie budowania wirtualnych przyjazni, ktore moga by¢ zrodiem wsparcia emocjonalnego
1 poczucia przynaleznosci. Jednak ich wptyw na rozwoj spoteczny mtodych ludzi jest ztozony
i wielowymiarowy. Aby maksymalizowa¢ korzy$ci wynikajace z wirtualnych relacji,
a jednocze$nie minimalizowaé ich potencjalne negatywne skutki, wazne jest edukowanie
mtodziezy na temat zrownowazonego korzystania z technologii i zachgcanie ich do aktywnos$ci

spotecznych w $wiecie rzeczywistym.
Interakcje z chatbotami i wirtualnymi asystentami

Chatboty 1 wirtualni asystenci, oparte na zaawansowanych algorytmach sztucznej
inteligencji, odgrywaja coraz wigksza role w codziennym zyciu mtodziezy. Dzigki postepom
w przetwarzaniu j¢zyka naturalnego (NLP) i uczeniu maszynowemu, te narz¢dzia stajg si¢
coraz bardziej zaawansowane w symulowaniu ludzkiej rozmowy. Z jednej strony umozliwiaja
uzytkownikom uzyskanie informacji czy wsparcia edukacyjnego, z drugiej — petnia funkcje
wsparcia emocjonalnego. Mtodziez coraz czesciej korzysta z takich technologii, poszukujac
w nich przyjazni, zrozumienia i pomocy w radzeniu sobie z codziennymi wyzwaniami

emocjonalnymi.

Najbardziej znanym przyktadem takich narzedzi jest aplikacja Replika, zaprojektowana jako
wirtualny ,,przyjaciel”. Replika wykorzystuje algorytmy wuczenia maszynowego
do analizowania zachowan uzytkownika, jego wypowiedzi i emocji, a nast¢gpnie dostosowuje
swoje odpowiedzi, aby zapewni¢ bardziej spersonalizowang interakcje. Uzytkownicy moga
prowadzi¢ z nig rozmowy na rézne tematy, dzieli¢ si¢ swoimi problemami, a nawet uzyskiwaé
wsparcie w trudnych chwilach. Badania sugeruja, ze takie interakcje moga pomoc w redukcji
poczucia samotnos$ci, szczegdlnie wsrod mlodych ludzi, ktorzy nie zawsze maja dostep

do rowiesnikow czy terapeutycznej pomocy (Guzman, 2019).
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Mtodziez czesto traktuje chatboty takie jak Replika jako bezpieczng przestrzen do wyrazania
emocji, szczegodlnie tematdw, ktére moga by¢ trudne do omowienia z rowiesnikami lub rodzing.
Badania przeprowadzone przez Fitzpatrick i wspotpracownikow (2017) wykazaly, ze chatboty
terapeutyczne, takie jak Woebot, ktére wykorzystujg techniki terapii poznawczo-behawioralne;j
(CBT), moga skutecznie pomaga¢ w redukcji objawdw leku 1 depresji. Takie narz¢dzia sg
dostepne przez calg dobe, co czyni je szczeg6lnie atrakcyjnymi dla mlodziezy, ktora potrzebuje

natychmiastowego wsparcia emocjonalnego.

Mimo tych korzysci, interakcje z chatbotami niosg ze sobg pewne ryzyko takie jak potencjalne
zastgpowanie rzeczywistych relacji migdzyludzkich interakcjami z Al. Mlodzi ludzie, ktorzy
spedzaja duzo czasu na rozmowach z chatbotami, mogg ograniczy¢ swoje kontakty spoleczne
w $wiecie rzeczywistym, co moze prowadzi¢ do ostabienia umiejetnosci interpersonalnych,
takich jak empatia czy zdolno$¢ do rozwigzywania konfliktéw (Turkle, 2015). Wirtualne
interakcje, cho¢ wygodne i dostepne, nie s3 w stanie w pelni zastapi¢ glebi emocjonalne;j

1 ztozonosci relacji migdzyludzkich.

Ponadto, nalezy zwroci¢ uwage na kwesti¢ prywatnosci i bezpieczenstwa danych. Chatboty
takie jak Replika zbieraja duze ilosci danych o uzytkownikach, co rodzi pytania o to,
jak te informacje sg przechowywane 1 wykorzystywane. W przypadku mtodziezy, ktora moze
nie by¢ $wiadoma ryzyk zwigzanych z udostepnianiem danych wrazliwych, istnieje potrzeba
wprowadzenia odpowiednich regulacji oraz edukacji w zakresie cyberbezpieczenstwa (Luxton,

2014).

Mimo tych wyzwan, chatboty i wirtualni asystenci majg potencjal, aby sta¢ si¢ cennym
narzedziem wspierajacym zdrowie emocjonalne mtodziezy. Przyktadem tego jest projekt
opracowany przez organizacj¢ Crisis Text Line, ktory wykorzystuje algorytmy
Al do analizowania wiadomos$ci tekstowych od oséb w kryzysie. Algorytmy pomagaja
w identyfikacji najbardziej pilnych przypadkow, co pozwala na szybka interwencj¢ 1 wsparcie

w sytuacjach kryzysowych.

Podsumowujac, chatboty i1 wirtualni asystenci oferujag mtodziezy nowatorskie formy wsparcia
emocjonalnego, ktore moga poprawi¢ ich jako$¢ zycia i pomoc w radzeniu sobie z wyzwaniami
emocjonalnymi. Jednakze konieczne jest odpowiedzialne podejscie do ich wykorzystania,
z uwzglednieniem kwestii bezpieczenstwa, etyki oraz edukacji uzytkownikow. Tylko wtedy
technologie te bedag mogly w pelni stluzy¢ jako narzedzie wspierajace rozwodj emocjonalny

mtodego pokolenia.
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Korzysci wynikajace z interakcji z Al

Interakcje z chatbotami i1 wirtualnymi asystentami oferuja mtodziezy nowoczesne
narzedzia umozliwiajace natychmiastowy dostep do informacji, wsparcia edukacyjnego oraz
rozwigzan pomagajacych w zarzadzaniu stresem i emocjami. Te innowacyjne technologie,
oparte na sztucznej inteligencji, staty si¢ szczegdlnie istotne w obliczu rosnacych wyzwan
zwigzanych z dostgpnoscig tradycyjnej opieki psychologicznej. Miodziez, ktora czesto
napotyka trudnos$ci w uzyskaniu pomocy terapeutycznej ze wzgledu na ograniczone zasoby lub
stygmatyzacje, moze korzystac¢ z tych narzedzi jako alternatywy lub uzupeinienia tradycyjnych

metod wsparcia (Fitzpatrick, Darcy & Vierhile, 2017).

Znanym przyktadem chatbotow terapeutycznych jest Woebot — aplikacja zaprojektowana
z wykorzystaniem zasad terapii poznawczo-behawioralnej (CBT). Woebot prowadzi rozmowy
z uzytkownikami, identyfikuje ich emocje 1 dostarcza spersonalizowane wskazowki oraz
¢wiczenia majace na celu redukcje objawoéw leku 1 depresji. Badania przeprowadzone przez
Fitzpatrick 1 wspotpracownikow (2017) wykazaty, ze korzystanie z Woebota przez miodych
dorostych istotnie obnizato poziom Igku i depresji w poréwnaniu do grup kontrolnych.
Co istotne, chatboty takie jak Woebot sa dostepne przez cata dobe, co pozwala mtodziezy
na uzyskanie wsparcia w dowolnym momencie, bez konieczno$ci czekania na wizyte

u terapeuty.

Wirtualni asystenci i chatboty moga réwniez petni¢ role edukacyjng, pomagajac mlodym
ludziom zrozumie¢ mechanizmy funkcjonowania emocji oraz rozwija¢ umiejgtnosci radzenia
sobie z trudnymi sytuacjami. Przyktadowo, chatboty takie jak Wysa oferujg zestawy ¢wiczen
relaksacyjnych, mindfulness i technik radzenia sobie ze stresem, ktore sg szczeg6lnie przydatne
w ujeciu szkolnym, gdzie mlodziez czgsto doswiadcza presji zwigzanej z nauka
1 egzaminami. Badania przeprowadzone przez Luxton (2014) sugeruja, ze mtodzi uzytkownicy
korzystajacy z takich narzedzi sa bardziej sktonni do praktykowania zdrowych nawykow
psychicznych, takich jak regularne ¢wiczenia relaksacyjne czy monitorowanie wiasnych

emocji.

Ograniczona dostgpnosci tradycyjnej terapii, chatboty terapeutyczne moga stanowic istotne
wsparcie dla mlodziezy mieszkajacej na obszarach wiejskich lub w regionach
z niewystarczajaca liczba specjalistow zdrowia psychicznego. Wedtug danych Swiatowej
Organizacji Zdrowia (WHO, 2021), na calym $wiecie wystepuje powazny deficyt

wykwalifikowanych terapeutéw, co utrudnia wielu mtodym ludziom uzyskanie odpowiedniej
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pomocy. W takich przypadkach chatboty oparte na Al moga wypehia¢ luke, oferujac

przystepne i dostgpne wsparcie w sposob anonimowy i elastyczny.

Pomimo licznych zalet, korzystanie z chatbotow terapeutycznych nie jest pozbawione wyzwan.
Problemem jest brak petnego zrozumienia przez uzytkownikéw,
ze interakcje z chatbotem roznig si¢ od kontaktu z Zywym terapeutg. Chociaz chatboty
sg skuteczne w redukcji lekkich 1 umiarkowanych objawéw depresji czy leku, moga by¢
niewystarczajagce w przypadku powazniejszych problemow zdrowia psychicznego,
takich jak zaburzenia psychotyczne czy intensywne mysli samobojcze. W takich przypadkach
konieczna jest interwencja specjalistow 1 zintegrowanie tradycyjnych form terapii

z nowoczesnymi technologiami.

Kolejng kwestig, ktéra wymaga uwagi, jest prywatno$¢ danych uzytkownikow. Chatboty
zbieraja wrazliwe informacje o stanie emocjonalnym i problemach uzytkownikéw, co rodzi
pytania o to, jak te dane sg przechowywane 1 wykorzystywane. Regulacje dotyczace ochrony
danych osobowych, takie jak RODO w Unii Europejskiej, sg kluczowe dla zapewnienia,
ze miodziez korzystajaca z chatbotow terapeutycznych moze czu¢ si¢ bezpiecznie i mieé¢

pewnos¢, ze ich dane sg chronione (Luxton, 2014).

Podsumowujac, chatboty i1 wirtualni asystenci stanowig istotne wsparcie dla mtodziezy
w zakresie zarzgdzania emocjami, radzenia sobie ze stresem oraz rozwijania umiejetnosci
psychologicznych. Narzegdzia takie jak Woebot czy Wysa oferuja dostgpne i efektywne
rozwigzania, ktore mogg wspiera¢ mtodziez w trudnych momentach, szczegdlnie w sytuacjach
ograniczonego dostepu do tradycyjnej terapii. Niemniej jednak ich skuteczno$¢ powinna by¢
uzupehiana przez profesjonalne wsparcie w przypadku powazniejszych probleméw zdrowia
psychicznego, a ich rozw6j powinien uwzglednia¢ najwyzsze standardy etyczne i regulacje

dotyczace prywatnosci danych.
Zagrozenia i wyzwania

Mimo licznych korzysci oferowanych przez sztuczng inteligencje, interakcje z tymi
technologiami moga wigzac si¢ z istotnymi zagrozeniami, szczegdlnie z wptywem na mtodziez.
Takimi jak ryzyko nadmiernego polegania na wirtualnych interakcjach kosztem rzeczywistych
relacji spotecznych. Takie zjawisko moze prowadzi¢ do izolacji spolecznej oraz problemow
z rozwijaniem umiejetnosci komunikacyjnych. Badania Turkle (2015) wskazuja, ze miodziez

coraz czgsciej wybiera interakcje cyfrowe zamiast kontaktéw twarza w twarz, co negatywnie
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wpltywa na ich zdolno$¢ do budowania empatii i rozwigzywania konfliktow w codziennym
zyciu.

Zastepowanie relacji miedzyludzkich interakcjami z Al moze prowadzi¢ do tzw. ,,splycenia
relacji”, w ktérym mlodzi ludzie angazuja si¢ jedynie w powierzchowne rozmowy, pozbawione
glebokiej wymiany emocjonalnej. Wirtualni asystenci i chatboty, cho¢ doskonale symuluja
ludzka rozmoweg, nie sg w stanie w pelni zaspokoi¢ potrzeby autentycznego kontaktu
miedzyludzkiego. Na przyktad, w badaniach Przegalinskiej (2023) zauwazono, ze miodziez
korzystajaca z chatbotéw takich jak Replika czgsto traktuje je jako ,,przyjaciol’, co moze

wplyna¢ na ich zdolno$¢ do nawigzywania prawdziwych relacji z réwiesnikami.

Drugim istotnym zagrozeniem zwigzanym z interakcjami z Al sg kwestie zwigzane
z prywatno$cig i bezpieczenstwem danych. Mtlodziez, czgsto nie§wiadoma mechanizmow
dziatania Al, moze nie zdawaé sobie sprawy, ze treSci ich rozmdéw s3a monitorowane,
analizowane 1 przechowywane przez tworcoOw tych technologii. Algorytmy Al zbieraja
ogromne ilo$ci danych, ktére moga by¢ wykorzystywane do celow komercyjnych
lub analitycznych, co rodzi obawy o naruszenie prywatno$ci. Luxton (2014) podkresla,
ze brak transparentno$ci w sposobie przetwarzania danych uzytkownikow moze prowadzi¢
do ich naduzycia, a w przypadku mtodziezy ryzyko to jest szczegdlnie wysokie ze wzgledu

na ich ograniczong §wiadomo$¢ w zakresie ochrony danych osobowych.

Niebezpieczenstwo zwigzane z prywatnoscig jest szczeg6lnie istotne wzgledem chatbotow
terapeutycznych, ktore czgsto zbierajg bardzo wrazliwe dane dotyczace stanu emocjonalnego,
problemow psychologicznych czy historii zycia uzytkownikow. Jezeli te dane zostang
niewlasciwie zabezpieczone lub wykorzystane, moga one stanowi¢ zagrozenie
dla bezpieczenstwa i dobrostanu mitodych uzytkownikow. Na przyklad, w przypadku
naruszenia danych, informacje te moga zosta¢ wykorzystane do szkodliwych dziatan, takich

jak manipulacja emocjonalna czy cyberprzemoc.

Algorytmy Al s3 wytrenowane na podstawie danych historycznych, ktére moga zawierad
stereotypy 1 uprzedzenia rasowe, ptciowe czy spoteczne. Mtodziez, ktora czgsto poszukuje
informacji 1 wsparcia w  Internecie, takie informacje moga  wplywac
na ich postrzeganie $wiata i relacje z innymi. Jak zauwaza Noble (2018) nieswiadome
uprzedzenia wbudowane w algorytmy moga prowadzi¢ do dyskryminacji i marginalizacji

okreslonych grup spotecznych.
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Podsumowujac, interakcje z Al, cho¢ oferuja liczne korzysci, niosg ze sobg réwniez powazne
zagrozenia, ktore wymagaja uwagi ze strony tworcow technologii, edukatoréw oraz samych
uzytkownikéw. Kluczowe jest zwickszenie §wiadomo$ci mtodziezy na temat dzialania Al,
szczegOlnie w zakresie prywatnosci danych oraz wplywu tych technologii na ich relacje
spoteczne. Rownoczesnie konieczne jest opracowanie bardziej transparentnych i1 etycznych
standardow projektowania Al, ktére minimalizuja potencjalne ryzyka 1 promuja

odpowiedzialne korzystanie z technologii.

Przyklady zastosowan Al w interakcjach z mlodzieza

Program AI4Youth to globalna inicjatywa stworzona przez firm¢ Intel, majaca na celu
zwigkszenie $wiadomosci cyfrowej wsrod mtodziezy, ze szczegdlnym naciskiem na sztuczng
inteligencje¢, oraz promowanie kompetencji przysztosci. W Polsce projekt ten jest skierowany
do uczniow licedow ogolnoksztatcacych i technikow, oferujac im unikalng $ciezke edukacyjna,
ktora wprowadza w §wiat Al, uczac mechanizmow dziatania algorytmow oraz ich praktycznego
zastosowania. Realizacja programu AI4Y outh w Polsce rozpoczeta si¢ w 2019 roku jako pilotaz
obejmujacy 120 uczniéw. W kolejnym roku liczba uczestnikoéw wzrosta do ponad 200. Obecnie
program jest wdrazany w 15 krajach i wyposazyt ponad 150 000 studentéw na catym $wiecie

W umiejetnosci zwigzane z Al

Gléwnym celem Al4Youth jest przygotowanie mtodziezy na nadchodzaca rewolucj¢ zwigzana
z Al ktéra coraz bardziej odnosi si¢ do procesow gospodarczych i spotecznych. Program skupia
si¢ na rozwijaniu umiejetnosci analitycznego myslenia, kreatywno$ci oraz zdolnosci
do rozwigzywania problemow z wykorzystaniem nowoczesnych technologii. Uczniowie
bioracy udziat w projekcie maja okazje pracowac nad wlasnymi projektami wykorzystujacymi
Al, co pozwala im na praktyczne zastosowanie zdobytej wiedzy i rozwijanie kompetencji

przedsigbiorczych.

W ramach programu organizowane sg réwniez konkursy, takie jak ,,Al4Youth Sztuczna
Inteligencja”, ktore zachecaja mtodziez do tworzenia innowacyjnych rozwigzan
z wykorzystaniem Al w celu rozwigzywania problemow spotecznych. Takie inicjatywy
nie tylko promuja nauke 1 technologie, ale takze inspirujg miodych ludzi do podejmowania

odwaznych decyzji, takich jak rozpoczecie dzialalno$ci startupowe;.
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Wprowadzenie programu Al4Youth do polskich szkoét stanowi istotny krok w kierunku
modernizacji systemu edukacji i dostosowania go do wymogdéw wspotczesnego rynku pracy.
Dzigki takim inicjatywom mtodziez zyskuje nie tylko wiedzg¢ teoretyczna, ale przede wszystkim
praktyczne umiejetnosci, ktore sg kluczowe w erze cyfrowej transformacji. Program AlI4Y outh
jest przyktadem skutecznej wspotpracy migdzy sektorem publicznym a prywatnym w celu
podniesienia kompetencji cyfrowych mlodego pokolenia i przygotowania go na wyzwania

przysztosci (Ministerstwo Rozwoju i Technologii, 2021).

Wirtualne przyjaznie oraz interakcje z Al stajg si¢ integralng czes$cig zycia wspotczesnej
mlodziezy. Oferuja one liczne korzysci, takie jak tatwy dostgp do informacji i wsparcia
emocjonalnego, jednak niosa ze sobg roOwniez wyzwania zwigzane z potencjalng izolacja
spoteczng 1 kwestiami prywatnosci. Kluczowe jest edukowanie mlodych ludzi w zakresie
swiadomego 1 odpowiedzialnego korzystania z technologii, aby maksymalizowac

jej pozytywne aspekty, minimalizujac jednocze$nie potencjalne zagrozenia.

5.3 Problemy etyczne i spoleczne wynikajace z korzystania z Al

Wraz z dynamicznym rozwojem technologii sztucznej inteligencji pojawiaja si¢
zarowno liczne korzysci, jak 1 istotne problemy etyczne oraz spoteczne, ktére wymagaja
szczegOlnej uwagi. Zastosowanie Al, szczegdlnie wsrdd dzieci 1 mtodziezy, rodzi pytania
dotyczace odpowiedzialno$ci, prywatnosci, rownowagi miedzy technologia a interakcjami
spotecznymi oraz sprawiedliwo$ci w dostgpie do tych narz¢dzi. Problemy te nabieraja
szczegOlnego znaczenia w obszarach takich jak edukacja, rozwdj emocjonalny, bezpieczenstwo
online czy integracja spoteczna, wymagajac od tworcow technologii, psychologdéw i rodzicow

aktywnego zaangazowania.

Objasnialno$¢ i odpowiedzialnosé¢ w Al

Objasnialnos¢ decyzji podejmowanych przez algorytmy Al, szczegélnie wérod dzieci
1 mtodziezy, jest dzisiaj nie lada wyzwaniem. Objasnialna sztuczna inteligencja (Explainable
Al, XAI) koncentruje si¢ na tworzeniu systemoéw, ktore sg transparentne
1 zrozumiate dla uzytkownikow. W sytuacjach, gdy Al jest stosowana do oceny postepow
edukacyjnych, diagnozowania specjalnych potrzeb rozwojowych czy wspierania terapii,

konieczne jest zrozumienie podstaw generowanych rekomendacji. Transparentnos$¢ zwigksza
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zaufanie uzytkownikéw i1 pozwala na bardziej swiadome korzystanie z technologii (Gunning

et al., 2019; Tjoa & Guan, 2020).

Jednakze wiele zaawansowanych systemow, takich jak glebokie sieci neuronowe, pozostaje
,czarnymi skrzynkami” — ich decyzje sa trudne do interpretacji, co utrudnia identyfikacje
potencjalnych btedow. Brak objasnialnosci w takich przypadkach stawia pytania
o odpowiedzialno$¢ za biedne decyzje, szczegdlnie gdy dotycza one dzieci, ktorych rozwoj jest

szczegOlnie wrazliwy na nieprawidlowe oceny i zalecenia (Lipton, 2018; Arya et al., 2019).

Prywatnos¢ i bezpieczenstwo danych

Prywatno$¢ danych to jeden z probleméw etycznych w zastosowaniu AIl. W materii
dzieci i mlodziezy problem ten jest szczegolnie istotny, gdyz dane zbierane przez aplikacje
edukacyjne i terapeutyczne moga obejmowac wrazliwe informacje o stanie zdrowia, emocjach
czy nawykach. Nieprawidlowe zabezpieczenie takich danych moze prowadzi¢ do ich
wykorzystania w sposoéb nieetyczny lub szkodliwy. Luxton (2014) podkresla,
ze brak transparentnosci w przechowywaniu i przetwarzaniu danych moze prowadzi¢
do naruszenia prywatnos$ci uzytkownikow, co jest szczeg6lnie niepokojace w przypadku dzieci,

ktore moga nie by¢ swiadome ryzyka zwigzanego z udostepnianiem swoich danych.

Wprowadzenie mig¢dzynarodowych regulacji, takich jak RODO (Ogolne Rozporzadzenie
o Ochronie Danych) w Unii Europejskiej, stanowi wazny krok w ochronie danych osobowych
dzieci. Jednak nawet najlepsze regulacje prawne muszg by¢ uzupetniane przez edukacje
uzytkownikoéw 1 rodzicow, aby zwiekszy¢ ich §wiadomos$¢ w zakresie bezpieczenstwa danych

(European Commission, 2019).

Wplyw na rozwoj emocjonalny i spoleczny

Interakcje z Al moga znaczaco wplyna¢ na rozwdj emocjonalny i spoteczny dzieci.
Chatboty 1 wirtualni asystenci, cho¢ pomocne w redukcji poczucia samotnos$ci, nie zastepuja
rzeczywistych relacji miedzyludzkich, ktore sg kluczowe dla zdrowego rozwoju
emocjonalnego. Turkle (2015) zauwaza, ze nadmierne poleganie na interakcjach z technologia
moze prowadzi¢ do ostabienia zdolno$ci do empatii i nawigzywania glgbokich relacji z innymi

ludZmi.
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Edukacja etyczna i odpowiedzialno$¢ spoteczna

Wprowadzenie zasad etycznych w praktyke projektowania i wykorzystywania Al jest
kluczowe dla minimalizowania ryzyka. Tworcy technologii powinni dazy¢ do wbudowania
elementow etycznych juz na etapie projektowania systemow, tak aby uwzgledniaty one kwestie
sprawiedliwosci, ochrony danych i1 odpowiedzialno$ci. Programy takie jak Al4Youth,
realizowane w Polsce, pokazuja, jak edukacja w zakresie sztucznej inteligencji moze zwigkszaé
swiadomo$¢ milodziezy na temat potencjalnych zagrozen 1 korzysci zwigzanych

z jej uzytkowaniem (Ministerstwo Rozwoju 1 Technologii, 2021).

Problemy etyczne i spoleczne zwigzane z zastosowaniem sztucznej inteligencji w relacjach
z dzieémi 1 mlodzieza wymagaja interdyscyplinarnego podejscia, ktore taczy technologie,
prawo i edukacje. Transparentno$¢, ochrona prywatnosci, rownowaga migdzy technologia
a relacjami migdzyludzkimi oraz rowno$¢ w dostgpie do Al, ktére musza by¢ uwzglednione
w projektowaniu 1 wdrazaniu tych systemow. Jedynie dzigki wspdlnym wysitkom tworcow
technologii, psychologéw, rodzicow 1 ustawodawcow mozliwe jest stworzenie
odpowiedzialnych rozwigzan, ktére beda wspieralty rozwdj dzieci i mtodziezy w sposob

bezpieczny i sprawiedliwy.
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Rozdzial 6. Zagrozenia i szanse wynikajace z rozwoju Al

Rozwd@j) sztucznej inteligencji  jest jednym z najwazniejszych wydarzen
technologicznych XXI wieku, redefiniujagcym sposob, w jaki ludzie pracuja, komunikuja si¢
i podejmuja decyzje. Wzrost znaczenia Al ma wplyw na zycie spoleczne, gospodarcze
1 polityczne, oferujac jednoczesnie szeroki wachlarz mozliwosci, ale rowniez budzac szereg
obaw. Wraz z dynamicznym post¢gpem technologicznym pojawiaja si¢ pytania dotyczace etyki,

prywatnos$ci oraz przysztosci rynku pracy, co czyni analiz¢ tego tematu niezwykle istotna.

Al jest technologia o szerokim zastosowaniu, poczagwszy od automatyzacji procesow
w przemysle, przez personalizacje tresci w mediach spotecznosciowych, az po diagnostyke
medyczng. Wedlug raportu World Economic Forum (2020) sztuczna inteligencja moze
przyczyni¢ si¢ do stworzenia 97 milionéw nowych miejsc pracy do 2025 roku, jednocze$nie
eliminujgc  wiele zawodow wymagajacych powtarzalnych czynnosci. Jednak obawy
o zastgpienie ludzi przez maszyny sg wcigz zywe, szczegdlnie w branzach takich jak transport

czy produkcja (Brynjolfsson i McAfee, 2015).

Kolejnym z wyzwan zwigzanych z Al jest kwestia prywatnosci. Algorytmy
Al opieraja si¢ na ogromnych iloSciach danych, co rodzi ryzyko niewtasciwego
ich wykorzystania. Jak zauwaza Zuboff (2019), w erze tzw. kapitalizmu inwigilacji,
technologie oparte na Al moga by¢ narzedziem do monitorowania i manipulowania
zachowaniami ludzkimi. Dlatego wazne jest, aby rozwoj tych technologii byt prowadzony

W sposob etyczny i transparentny.

Nastepnym kontekstem jest wplyw Al na decyzje polityczne i spoleczne. Zastosowanie
algorytméw w kampaniach wyborczych czy zarzadzaniu miastami moze przynosi¢ korzysci,
ale rowniez budzi¢ obawy o manipulacje 1 brak odpowiedzialnosci za decyzje podejmowane
przez maszyny (O’Neil, 2016). Ponadto rozwoj technologii militarnych opartych na Al, takich
jak autonomiczne systemy broni, wywoluje debat¢ o ich zgodno$ci z prawem

mi¢dzynarodowym i zasadami humanitarnymi (Russell, 2019).

Szanse, jakie niesie ze sobg Al, sa rownie istotne. Sztuczna inteligencja umozliwia opracowanie
nowych metod leczenia chorob, poprawia efektywnos$¢ energetyczng oraz wspiera walke
ze zmianami klimatycznymi. Na przyktad badania nad wykorzystaniem Al w prognozowaniu

katastrof naturalnych moga ratowac zycie 1 ogranicza¢ straty materialne (Goodfellow, Bengio
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1 Courville, 2018). Jednak aby w peini wykorzysta¢ potencjat Al, konieczne jest odpowiednie

zarzadzanie ryzykiem oraz wdrazanie regulacji.

Celem tej pracy jest analiza zagrozen i1 szans zwigzanych z rozwojem sztucznej inteligencji
w konteks$cie spotecznym, gospodarczym i etycznym. Praca bedzie opieraé si¢ na literaturze
przedmiotu oraz aktualnych raportach i badaniach, aby dostarczy¢ wszechstronnego spojrzenia

na omawiany temat.
6.1 Manipulacja i dezinformacja w sieci

Rozw@j Internetu oraz mediow spolecznosciowych zmienil sposéb, w jaki ludzie
zdobywaja informacje 1 komunikujg si¢. Jednoczesnie stworzyt nowe mozliwosci dla
rozprzestrzeniania manipulacji i dezinformacji na niespotykang dotad skalg. Manipulacja
w sieci odnosi si¢ do celowego wykorzystania narzedzi cyfrowych w celu wptywu na opini¢
publiczng, podczas gdy dezinformacja polega na §wiadomym rozpowszechnianiu fatszywych
informacji w celu wprowadzenia odbiorcéw w blad. Problem ten staje si¢ coraz bardziej palacy

mi¢dzy wspotczesnymi wyzwaniami spolecznymi, politycznymi i technologicznymi.

Mechanizmy manipulacji w sieci

Manipulacja w sieci jest czgsto dokonywana poprzez algorytmy mediow
spotecznosciowych, ktére promujg tresci generujace duzg liczbe interakcji. Wedtug badania
przeprowadzonego przez Vosoughi, Roy i Aral (2018), falszywe informacje rozprzestrzeniajg
si¢ szybciej niz prawdziwe, poniewaz sg bardziej emocjonalne 1 sensacyjne. Algorytmy
te dzialajg na zasadzie maksymalizacji zaangazowania, co powoduje, ze tresci kontrowersyjne,
szokujace lub wzbudzajace strach sg preferowane przez systemy rekomendacyjne. Tym samym
wzmacniajg zjawisko "banek informacyjnych" (Pariser, 2011), gdzie uzytkownicy sg narazeni

na tresci zgodne z ich pogladami, co utrudnia dostrzeganie innych perspektyw.

Innym mechanizmem manipulacji sg boty i1 farmy trolli. Boty, czyli zautomatyzowane konta,
s3 wykorzystywane do masowego generowania wiadomosci, komentarzy czy udost¢pnien,
aby stworzy¢ wrazenie popularnosci okre§lonych tresci. Na przyklad podczas waznych
wydarzen politycznych, takich jak wybory, boty sa aktywowane, by wzmacnia¢ okreslone
narracje, cze¢sto zmanipulowane lub falszywe. Farmy trolli, czyli grupy ludzi zatrudnionych

do manipulowania dyskusjami online, dodatkowo potgguja ten problem. Jak zauwazaja
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Azzimonti 1 Fernandes (2018), takie dziatania sg szczeg6lnie niebezpieczne, poniewaz trudniej

je wykry¢ niz boty, a ich tresci sg bardziej dostosowane do kontekstu kulturowego.

Szczegbdlnie zaawansowanym narzedziem manipulacji jest wykorzystanie "deepfake" —
technologii generowania falszywych wideo lub audio za pomocg sztucznej inteligencji.
Deepfake moze by¢ uzywany do rozpowszechniania fatszywych informacji poprzez tworzenie
realistycznych materialow, w ktérych znane osoby wypowiadajg si¢ na tematy, ktore nigdy nie
miaty miejsca. Ta technologia staje si¢ coraz bardziej dostepna, co zwicksza jej potencjalne

zagrozenie (Chesney & Citron, 2019).

Nie mozna rowniez zapomina¢ o technikach psychologicznych wykorzystywanych
w manipulacji. Metody takie jak "clickbait" — chwytliwe naglowki majace na celu
przyciagnigcie uwagi czy tzw. "astroturfing" — udawanie oddolnych inicjatyw, sg szeroko
stosowane w Internecie. Maja one na celu wptywanie na opini¢ publiczng w sposob ukryty,

co czyni je szczegolnie skutecznymi.

Manipulacja tre§ciami w sieci obejmuje takze wykorzystanie danych osobowych. Algorytmy
sa w stanie analizowa¢ ogromne ilosci informacji o uzytkownikach, w tym ich preferencje,
histori¢ wyszukiwania czy lokalizacje, co pozwala na precyzyjne targetowanie reklam 1 tresci
propagandowych. Jak zauwaza Zuboff (2019), takie dzialania prowadzone s3 w ramach tzw.
kapitalizmu inwigilacji, gdzie dane osobowe staja si¢ podstawowym $rodkiem produkcji

1 kontroli.

Podsumowujac, manipulacja w sieci wykorzystuje zaawansowane technologie, psychologie
oraz dane osobowe, co sprawia, ze jej skutki sg trudne do przewidzenia i eliminacji. Problem
ten wymaga zintegrowanych dziatan, w tym regulacji prawnych, edukacji uzytkownikow

oraz rozwoju narzedzi technologicznych do wykrywania manipulacji.
Dezinformacja jako narze¢dzie wplywu politycznego

Dezinformacja jest czgsto wykorzystywana w celach politycznych, aby wptywac
na wybory i procesy decyzyjne. Przyktadem jest ingerencja w wybory prezydenckie w Stanach
Zjednoczonych w 2016 roku, gdzie kampanie dezinformacyjne na platformach takich
jak Facebook czy Twitter miaty na celu wptyw na preferencje wyborcze (Allcott & Gentzkow,
2017). Falszywe wiadomosci byly rozpowszechniane przez boty oraz konta powigzane
z zagranicznymi podmiotami, co doprowadzito do szerokiej debaty na temat koniecznos$ci
regulacji medidw spotecznosciowych.
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Rola mediow spolecznosciowych w rozpowszechnianiu dezinformacji

Media spotecznosciowe odegraly kluczowa role w  amplifikacji tresci
dezinformacyjnych. Algorytmy rekomendacyjne zaprojektowane w celu maksymalizacji
zaangazowania uzytkownikow czgsto promujg tresci emocjonalne, kontrowersyjne i szokujace,
co sprzyja rozprzestrzenianiu fatszywych informacji (Vosoughi, Roy, & Aral, 2018). Dzialania
te byly szczegoélnie widoczne podczas wyboréw w USA w 2016 roku, gdzie falszywe
wiadomosci osiagaty wyzsze wskazniki interakcji niz tresci prawdziwe (Allcott & Gentzkow,

2017).
Dezinformacja a polaryzacja spoleczna

Dezinformacja przyczynia si¢ réwniez do polaryzacji spotecznej, szczegdlnie
w kontekscie polityki. Jak zauwazaja Sunstein (2017) oraz Pariser (2011), "banki
informacyjne" 1 "komory echa" tworza §rodowisko, w ktérym ludzie sg narazeni gtownie
na tresci zgodne z ich pogladami. W rezultacie maleje zdolno$¢ do zrozumienia innych

perspektyw, co poglebia podzialy migdzy grupami spotecznymi.

Przyktadem moze by¢ kampania "Brexit" w Wielkiej Brytanii, podczas ktorej fatszywe
informacje o kosztach cztonkostwa w Unii Europejskiej oraz rzekomym zalewie imigrantow
byly szeroko rozpowszechniane, wptywajac na wynik referendum (Howard, Kollanyi,

& Bradshaw, 2018).
Dezinformacja w kontekscie globalnym

Zjawisko dezinformacji nie ogranicza si¢ do krajéw zachodnich. W krajach
rozwijajacych sie, takich jak Indie czy Brazylia, platformy takie jak WhatsApp 1 Facebook
sa czgsto wykorzystywane do rozprzestrzeniania falszywych informacji politycznych. Jak
zauwaza Arif i Asad (2021), w Indiach masowe wiadomos$ci tekstowe zawierajace
zmanipulowane obrazy i1 narracje byly wykorzystywane w celu destabilizacji procesow

wyborczych.
Dezinformacja w czasie pandemii COVID-19

Pandemia COVID-19 ukazala nowy wymiar dezinformacji jako narzedzia wptywu
politycznego. Falszywe informacje na temat skuteczno$ci szczepionek, rzekomych terapii
alternatywnych czy teorii spiskowych dotyczacych pochodzenia wirusa przyczynity

si¢ do wzrostu nieufno$ci wobec instytucji rzadowych i1 naukowych (Wardle & Derakhshan,
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2017). Dezinformacja tego rodzaju byta szczegolnie szkodliwa, poniewaz wplywata

bezposrednio na zdrowie publiczne.
Regulacje i przeciwdzialanie dezinformacji

Regulacje prawne i dziatania technologiczne sg kluczowe w walce z dezinformacja.
Platformy takie jak Facebook, Twitter i YouTube zaczety stosowaé narzedzia do oznaczania
falszywych tresci oraz ograniczania ich zasiegu. Jednak skuteczno$¢ tych dziatan jest
ograniczona, szczegdlnie w obliczu zaawansowanych technologii, takich jak deepfake, ktore

moga tworzy¢ realistyczne, ale falszywe materiaty wideo i audio (Chesney & Citron, 2019).
Edukacja medialna jako narzedzie prewencji

Edukacja medialna odgrywa znaczng rol¢ w budowaniu odpornosci spotecznej
na dezinformacje. Jak wskazujg Hobbs (2017) oraz Mihailidis (2018), rozwijanie umiejetnosci
krytycznego myslenia oraz analizy zrodet informacji moze znaczaco zmniejszy¢ podatnosc
na fatszywe tresci. Programy edukacyjne powinny koncentrowac si¢ na rozpoznawaniu technik

manipulacji oraz rozwijaniu kompetencji cyfrowych juz od najmtodszych lat.

Dezinformacja jako mnarz¢dzie wplywu politycznego stanowi powazne wyzwanie
dla wspotczesnych demokracji. Jej skuteczne ograniczenie wymaga wspolpracy rzadow,
sektora technologicznego oraz organizacji pozarzadowych. Kluczowe sg rowniez inicjatywy
edukacyjne oraz rozwdéj technologii wykrywajacych dezinformacje. Bez tych dziatan
dezinformacja moze nadal ostabia¢ zaufanie do instytucji demokratycznych oraz poglebiac

podziaty spoteczne.
Skutki spoleczne i psychologiczne

Wplyw manipulacji i1 dezinformacji na spoteczenstwo jest wielowymiarowy.
Po pierwsze, prowadzi do polaryzacji spotecznej, gdzie podzialy miedzy grupami pogladowymi
ulegajag poglebieniu. Algorytmy rekomendacyjne mediéw spolecznosciowych czesto
wzmacniajg banki informacyjne, co skutkuje ograniczeniem dostepu do roéznych perspektyw
(Pariser, 2011). Ludzie s3 narazeni glownie na tresci zgodne z ich pogladami, co utrudnia
budowanie mostéw miedzy roznymi grupami spotecznymi i sprzyja radykalizacji stanowisk.
Na przyktad badania wykazaty, ze polityczna dezinformacja moze przyczyni¢ si¢ do spadku
uczestnictwa obywateli w wyborach i1 ostabi¢ zaufanie do demokratycznych instytucji

(Sunstein, 2017).
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Po drugie, dezinformacja podwaza zaufanie do instytucji publicznych i tradycyjnych mediow,
co moze prowadzi¢ do chaosu informacyjnego. Wspodtczesne spoteczenstwo stoi w obliczu
zjawiska okres§lanego jako "infodemia", gdzie nadmiar sprzecznych informacji powoduje
dezorientacje 1 trudnosci w odroznieniu faktow od fikcji (Wardle & Derakhshan, 2017).
Szczegdlnie w pandemii COVID-19, fatlszywe wiadomosci na temat wirusa, szczepionek czy
srodkow zaradczych prowadzily do szerzenia paniki i zmniejszenia skutecznosci dziatan

zdrowotnych.

Na poziomie jednostkowym, manipulacja tresciami moze wywotywac stres, lek i frustracje.
Ekspozycja na falszywe wiadomos$ci, szczegdlnie te wzbudzajace silne emocje, moze
powodowaé narastanie poczucia niepewno$ci oraz ostabia¢ zdolnos¢ do podejmowania
racjonalnych decyzji (Pennycook & Rand, 2018). Odnoszac si¢ do zdrowia psychicznego
badania pokazuja, ze osoby wystawione na dezinformacje¢ czesciej doswiadczajg objawow lgku
1 depresji. Na przyktad stale konfrontowanie si¢ z dramatycznymi lub negatywnymi tresciami
moze prowadzi¢ do zjawiska okreslanego jako "zmeczenie informacyjne", ktore skutkuje
wycofaniem si¢ z aktywnego $ledzenia wydarzen 1 brakiem zaangazowania spotecznego

(Bontcheva & Posetti, 2020).

Manipulacja i dezinformacja majg takze istotny wptyw na dzieci i mtodziez, ktorzy sg bardziej
podatni na sugestie oraz mniej zdolni do krytycznej analizy tresci. Algorytmy mediow
spotecznosciowych promujace sensacyjne tresci moga wptywaé na ich poczucie wiasnej
warto$ci, samopoczucie oraz postrzeganie rzeczywistosci (Livingstone, 2018). Zjawisko to jest
szczegblnie niebezpieczne w tematyce szerzenia si¢ teorii spiskowych, ktére moga ksztalttowac

niewlasciwe postawy i przekonania mtodych ludzi.

Dhugoterminowe skutki manipulacji i dezinformacji obejmuja takze ostabienie zdolno$ci
spoteczenstw do reagowania na kryzysy oraz budowania wspolnoty opartej na zaufaniu.
Zamiast podejmowac dziatania na podstawie wiarygodnych informacji, ludzie cz¢sto kierujg

si¢ emocjami 1 dezinformacja, co prowadzi do nieefektywnych decyzji i eskalacji konfliktow.
Walka z manipulacjg i dezinformacjg

Przeciwdzialanie manipulacji 1 dezinformacji wymaga zintegrowanych dziatan
na poziomie regulacyjnym, edukacyjnym i technologicznym. Wspodlczesna rzeczywistos$¢
cyfrowa stawia przed spoteczenstwami wyzwania zwigzane z szerzeniem si¢ nieprawdziwych

informacji, ktére moga prowadzi¢ do dezinformacji i manipulacji opinig publiczng. Platformy
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internetowe, takie jak Facebook czy Twitter, wdrazajag mechanizmy weryfikacji faktow oraz
ograniczania zasiggu tresci falszywych. Jednak skuteczno$¢ tych dziatan pozostaje ograniczona
z powodu trudnos$ci w rozpoznawaniu subtelnych form manipulacji. Dlatego niezbedne jest

podejscie kompleksowe, taczace technologie, regulacje prawne oraz edukacje.

Edukacja medialna odgrywa kluczowa rol¢ w budowaniu odpornosci na dezinformacjg.
W obliczu coraz bardziej ztozonych strategii manipulacyjnych stosowanych w mediach,
umiejetnos¢ krytycznego myslenia 1 weryfikacji zrodet informacji jest niezbedna. Programy
edukacyjne powinny skupia¢ si¢ na rozwijaniu tych kompetencji juz od najmtodszych lat,
szczegblnie w uwarunkowaniu rosngcego znaczenia mediatyzacji zycia codziennego.
Wprowadzenie systematycznej edukacji medialnej do programdw nauczania pozwala mtodym
ludziom lepiej rozumie¢ mechanizmy funkcjonowania mediéw, co moze przektadaé

si¢ na bardziej odpowiedzialne korzystanie z informacji.

Poziom regulacyjny w walce z dezinformacja, mozna uzyska¢ dzigki wprowadzeniu
odpowiednich przepisow prawnych dotyczacych odpowiedzialnosci platform internetowych
za tre$ci publikowane przez uzytkownikodw stanowi wazny krok w przeciwdzialaniu
rozpowszechnianiu fatszywych informacji. W Unii Europejskiej przyjeto Akt o Ustugach
Cyfrowych (Digital Services Act), ktory naktada na duze platformy obowigzki zwigzane
z weryfikacja tresci oraz przejrzystoscia ich dziatania. Tego rodzaju regulacje moga przyczynic
si¢ do ograniczenia zasi¢gu dezinformacji, cho¢ wymagaja réwnoczesnie odpowiedniego

wdrozenia i nadzoru (Helberger, 2020).

Technologie, takie jak sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe, moga odegrac¢ kluczowa rolg
w identyfikacji i eliminowaniu falszywych tre§ci. Algorytmy Al sa juz wykorzystywane
do wykrywania fake newsow, analizujac cechy charakterystyczne takich tresci, jak np. struktura
tekstu, styl jezykowy czy zrodta informacji. Jednakze, aby technologie te byty skuteczne, musza
by¢ odpowiednio skalibrowane, aby unika¢ przypadkowego blokowania prawdziwych
informacji. Wazne jest rowniez wspieranie badan naukowych nad udoskonalaniem narzg¢dzi

technologicznych w celu zwalczania dezinformacji (Arias, 2018).

Roéwnie istotne sg kampanie spoteczne, ktére majg na celu podnoszenie $wiadomosci
spolecznej na temat zagrozen zwigzanych z dezinformacjg. Poprzez promowanie
odpowiedzialnego zachowania w mediach spoteczno$ciowych oraz zach¢canie do krytycznego

podejscia do informacji, mozliwe jest zbudowanie bardziej swiadomego spoleczenstwa. Tego
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typu inicjatywy mogg by¢ realizowane przez organizacje pozarzadowe, instytucje edukacyjne

oraz same platformy technologiczne.

Podsumowujac, skuteczna walka z manipulacjg i dezinformacjg wymaga wspoétdziatania wielu
sektorow — od regulacji prawnych, przez edukacj¢ medialng, po zaawansowane technologie.
Wiasciwe potaczenie tych elementéw moze przyczyni¢ si¢ do stworzenia bardziej odpornych

spoteczenstw, zdolnych do skutecznego przeciwstawiania si¢ dezinformacji w erze cyfrowe;.

Manipulacja i1 dezinformacja w sieci stanowig powazne zagrozenie dla stabilnosci spotecznej,
demokracji i zdrowia psychicznego. Ich skuteczne ograniczenie wymaga zaangazowania wielu
podmiotow: rzadow, organizacji pozarzgdowych, firm technologicznych oraz samych
uzytkownikoéw Internetu. Wspolne dziatania w zakresie regulacji, technologii oraz edukacji
moga przyczyni¢ si¢ do stworzenia bardziej bezpiecznego i wiarygodnego S$rodowiska

informacyjnego.
6.2 Cyberbezpieczenstwo i prywatnos¢ danych dzieci i mlodziezy

Wspotczesne technologie cyfrowe sg integralng czgscig zycia codziennego dzieci
1 miodziezy. Urzadzenia mobilne, media spotecznosciowe, aplikacje edukacyjne oraz gry
online oferujg wiele korzysci, takich jak rozwoj umiejetnosci technologicznych, dostep
do wiedzy oraz nowe sposoby komunikacji. Jednakze szerokie wykorzystanie technologii
cyfrowych wiaze si¢ z zagrozeniami, zwlaszcza w kanwie cyberbezpieczenstwa i ochrony

prywatnosci danych najmtodszych uzytkownikow.

Wyzwania w zakresie cyberbezpieczenstwa dzieci i mlodziezy

Problemem  zwigzanym z  korzystaniem z  Internetu  przez  dzieci
1 mlodziez jest narazenie na cyberprzemoc. Cyberbullying, czyli przemoc psychiczna
realizowana za pomoca narzgdzi cyfrowych, staje si¢ coraz bardziej powszechnym zjawiskiem.
Wedhug raportu Thinkstat (2023) przeprowadzonego dla NASK, ponad 30% milodziezy
w Polsce doswiadczylto form cyberprzemocy, takich jak obrazliwe komentarze, grozby
czy upokarzanie w mediach spotecznosciowych. Przemoc ta moze prowadzi¢ do powaznych
konsekwencji emocjonalnych, takich jak depresja, Igk czy mys$li samobojcze, co potwierdzaja
badania przeprowadzone przez Kowalski i Limber (2013). Ofiary czesto odczuwaja izolacje

spoteczng, co dodatkowo pogarsza ich dobrostan psychiczny.

134

138 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

Innym istotnym zagrozeniem jest uzaleznienie od technologii. Badania nad wptywem mediow
spoteczno$ciowych na zdrowie psychiczne mlodziezy wskazuja na rosnace ryzyko depresji
1 leku wérod intensywnych uzytkownikéw platform cyfrowych (Twenge & Campbell, 2018).
Wspoélczesne analizy wskazujg jednak na jeszcze bardziej ztozony wptyw tych technologii.
Maria Couso (2024) w swojej ksiazce Cerebro y pantallas podkresla, ze nadmierne korzystanie
z ekrandw moze prowadzi¢ do zaburzen uwagi, opdznieh w rozwoju jezykowym
oraz zwigkszonego poziomu stresu. Ponadto raport Remedium Psychologia (2023) sugeruje,
ze czesta ekspozycja na nierealistyczne standardy prezentowane w mediach spotecznosciowych
przyczynia si¢ do wzrostu poziomu niezadowolenia z wlasnego ciata 1 ogolnej samooceny
mlodziezy. Mtodzi ludzie sg szczegodlnie podatni na mechanizmy angazujace, stosowane przez
platformy cyfrowe, takie jak lajki, powiadomienia czy elementy grywalizacji. Mechanizmy
te wzmacniajag nawykowe zachowania i uzaleznienie, co podkreslajag badania Andreassen
1 Pallesen (2014). Nadmierne korzystanie z technologii moze rowniez wptywac¢ na zdrowie

fizyczne, prowadzi¢ do problemoéw ze snem, wad postawy czy otylosci.

Roéwnie powazne zagrozenie stanowi dostep dzieci i mtodziezy do nieodpowiednich tresci.
Internet obfituje w materiaty o charakterze przemocowym, seksualnym czy ekstremistycznym,
co moze mie¢ negatywny wplyw na rozwoj psychiczny mtodych uzytkownikoéw. Raport EU
Kids Online (Smahel et al., 2020) wskazuje, ze az 40% dzieci w wieku 9-16 lat zetkneto
si¢ z nieodpowiednimi tresciami w Internecie. Konsekwencje tego typu kontaktu moga
obejmowa¢ rozwdj nierealistycznych wyobrazen na temat relacji mig¢dzyludzkich,
traumatyczne doswiadczenia czy wzrost agresji. Zagrozenia zwigzane z nadmiernym
korzystaniem z medidow elektronicznych przez dzieci i mlodziez pozostaja tematem badan.
Raport KCPU (2024) wskazuje, ze dzieci spedzajace nadmiernie duzo czasu w $wiecie
cyfrowym sg bardziej narazone na cyberprzemoc, uzaleznienie oraz problemy z koncentracja.
Autorzy raportu podkreslaja konieczno$¢ wprowadzenia edukacji medialnej oraz regulacji
ograniczajacych niekontrolowane korzystanie z technologii w najmtodszych grupach

wiekowych.

Nastgpnym sprawdzianem jest ochrona prywatnosci dzieci w §rodowisku cyfrowym. Mtodzi
uzytkownicy czgsto nie rozumiejg konsekwencji udostepniania danych osobowych, co czyni
ich podatnymi na cyberprzestepczos¢, takg jak kradziez tozsamosci czy oszustwa. Badania
przeprowadzone przez Pew Research Center (Anderson, 2018) wskazuja, ze znaczna czg$é
mlodziezy nie korzysta z podstawowych narzedzi ochrony prywatnosci, takich jak silne hasta
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czy ustawienia prywatnosci na platformach spotecznosciowych. Problem ten poteguje fakt,
ze wiele platform cyfrowych stosuje skomplikowane polityki prywatnosci, ktore sg trudno

zrozumiate dla mtodych uzytkownikow.

W edukacji cyfrowej istnieje znaczna luka, ktora wymaga uzupetnienia. Wielu nauczycieli
1 rodzicow nie posiada odpowiedniej wiedzy 1 kompetencji, by skutecznie wspiera¢ dzieci
w bezpiecznym korzystaniu z Internetu. Programy edukacyjne czg¢sto nie nadazaja
za dynamicznymi zmianami w $wiecie cyfrowym. Edukacja w zakresie cyberbezpieczenstwa
powinna by¢ bardziej dostosowana do potrzeb dzieci i mtodziezy oraz uwzglednia¢ najnowsze

zagrozenia, takie jak deepfake’i, fake newsy czy phishing.

Aby skutecznie przeciwdziata¢ wyzwaniom w zakresie cyberbezpieczenstwa dzieci
1 mtodziezy, konieczne jest zaangazowanie wielu interesariuszy, w tym rodzicow, nauczycieli,
instytucji edukacyjnych, organizacji pozarzadowych oraz sektora technologicznego.
Wspoélpraca tych podmiotow moze przyczyni¢ si¢ do stworzenia bardziej bezpiecznego

1 przyjaznego srodowiska cyfrowego dla mtodych uzytkownikow.

Prywatno$¢ danych dzieci w erze cyfrowej

Ochrona prywatnosci danych dzieci stanowi jedno z najwigkszych wyzwan
wspotczesnych technologii. Dzieci 1 mtodziez cz¢sto nie maja §wiadomosci, jakie informacje
o nich sg zbierane i w jaki sposob moga by¢ wykorzystywane. Raport Organizacji Wspotpracy
Gospodarczej 1 Rozwoju (OECD, 2021) wskazuje, ze az 72% aplikacji przeznaczonych
dla dzieci zbiera dane osobowe, takie jak lokalizacja, nawyki przegladania czy dane
biometryczne. Dane osobowe dzieci staja si¢ szczegdlnie podatne na naduzycia w sytuacji
braku odpowiednich mechanizméw zabezpieczajacych. Nieodpowiednia ochrona danych
dzieci moze prowadzi¢ do powaznych konsekwencji, w tym kradziezy tozsamosci, naduzy¢
finansowych czy nieautoryzowanego wykorzystywania wizerunku. Przyktadem tego rodzaju
zagrozen sg sytuacje, w ktorych dane biometryczne, takie jak odciski palcow czy wizerunek
twarzy, sa wykorzystywane przez cyberprzestepcow do tworzenia fatlszywych dokumentow
tozsamosci. Jak podkreslajg Livingstone, Mascheroni 1 Staksrud (2018), dzieci czesto nie zdaja
sobie sprawy z dlugoterminowych skutkow ujawniania swoich danych w Internecie.
Szczego6lne obawy budzg platformy edukacyjne, ktore, mimo swojej pozytywnej roli, czesto
nie spetniajg standardow ochrony danych osobowych. Wedtug badan przeprowadzonych przez

Third et al (2014), wiele aplikacji edukacyjnych zbiera dane dzieci w celach komercyjnych,
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takich jak personalizowane reklamy czy analiza nawykow uczenia si¢, co stanowi naruszenie
zasad etycznych i prywatnos$ci. Dodatkowym problemem jest brak przejrzystosci w zakresie
polityk prywatno$ci stosowanych przez platformy cyfrowe. Zgodnie z raportem Common
Sense Media (2021), wiele aplikacji kierowanych do dzieci nie dostarcza jasnych informacji
na temat tego, jakie dane sg zbierane, kto ma do nich dostep i w jaki sposéb sa one
wykorzystywane. Taki brak przejrzystosci utrudnia rodzicom oraz nauczycielom skuteczng
ochrone najmlodszych uzytkownikéw. W erze cyfrowej wazne jest rowniez zrozumienie roli
algorytméw w procesie zbierania i przetwarzania danych dzieci. Algorytmy wykorzystywane
w mediach spotecznosciowych 1 aplikacjach mobilnych s3a projektowane w sposob
maksymalizujacy zaangazowanie, co czgsto skutkuje §ledzeniem aktywnos$ci dzieci w sieci
w celu optymalizacji tresci (Zuboff, 2019). Takie dzialania mogg prowadzi¢ do naruszania
prywatnosci oraz wykorzystywania dziecigcej nieuwagi czy niewiedzy w celach komercyjnych.
Regulacje prawne odgrywajg kluczowa rol¢ w ochronie danych dzieci. Przyktadem jest ustawa
COPPA (Children’s Online Privacy Protection Act) w Stanach Zjednoczonych, ktéra wymaga
zgody rodzicow na zbieranie danych dzieci ponizej 13 roku zycia. W Unii Europejskiej
Rozporzadzenie Ogolne o Ochronie Danych Osobowych (RODO) wprowadzito szczegdlne
wymogi dotyczace przetwarzania danych dzieci, w tym konieczno$¢ uzyskania zgody rodzicow
na przetwarzanie danych oséb ponizej 16 roku zycia (art. 8 RODO). Jednakze wiele firm
technologicznych znajduje sposoby na obchodzenie tych regulacji poprzez niedostateczng
weryfikacje wieku uzytkownikéw. Podsumowujac, ochrona prywatno$ci danych dzieci w erze
cyfrowej wymaga zintegrowanych dziatah na poziomie prawnym, technologicznym
1 edukacyjnym. Kluczowe jest rowniez budowanie §wiadomos$ci wsrod rodzicéw i1 nauczycieli,
aby mogli skutecznie wspiera¢ dzieci w bezpiecznym korzystaniu z technologii. Ostatecznym
celem powinno by¢ stworzenie srodowiska cyfrowego, w ktorym prawa dzieci do prywatnosci

sg w petni respektowane.

Edukacja w zakresie cyberbezpieczenstwa i prywatnosci

W  dzisiejszym  $wiecie  technologii  cyfrowych edukacja w  zakresie
cyberbezpieczenstwa i prywatnos$ci jest istotnie wazna w ochronie dzieci i mtodziezy przed
licznymi zagrozeniami cyfrowymi. Szybki rozwdj Internetu oraz technologii mobilnych
sprawit, ze dzieci juz od najmtodszych lat majg kontakt z urzagdzeniami cyfrowymi, co zwigksza
ich ekspozycje na potencjalne ryzyka, takie jak cyberprzemoc, uzaleznienie od technologii

czy kradziez tozsamosci.
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Programy szkolne powinny uwzglednia¢ tematyke bezpiecznego korzystania z Internetu,
ochrony prywatnosci oraz krytycznego podejscia do tresci cyfrowych. Livingstone i Helsper
(2007) zwracaja uwage, ze dzieci, ktére posiadaja §wiadomos$¢ zagrozen cyfrowych, sa mniej
narazone na ich negatywne skutki. Kluczowe jest wprowadzenie do programéw edukacyjnych
tematow takich jak ochrona danych osobowych, bezpieczne korzystanie z mediow
spoteczno$ciowych oraz unikanie cyberprzemocy. Dzieci powinny wiedzie¢, jakie informacje
moga udostgpnia¢ w sieci, a jakie powinny pozostaé prywatne. Nauka rozpoznawania
potencjalnych zagrozen, takich jak falszywe profile czy manipulacja informacja,
oraz zrozumienie konsekwencji cyberprzemocy i1 umiejetnos¢ reagowania w sytuacjach

konfliktowych sg kluczowe.

Rolarodzicow w procesie edukacji cyfrowej jest nie do przecenienia. Rodzice powinni nie tylko
by¢ $§wiadomi zagrozen, ale takze aktywnie uczestniczy¢ w zyciu online swoich dzieci.
Kluczowe narzedzia, ktére moga pomoc rodzicom, obejmuja kontrole rodzicielska, otwartg
komunikacj¢ oraz dawanie przyktadu poprzez wlasne odpowiedzialne praktyki.
Oprogramowanie umozliwiajgce monitorowanie aktywnos$ci dzieci w Internecie moze stanowic
wsparcie, ale to rozmowy na temat zagrozen oraz budowanie zaufania s3 kluczowe

dla skutecznej ochrony.

Badania wskazuja, ze naduzywanie technologii cyfrowych moze prowadzi¢ do szeregu
problemow, takich jak spadek koncentracji, pogorszenie wynikOw w nauce oraz problemy
ze snem (Twenge et al., 2018). Dlatego edukacja cyfrowa powinna obejmowac zarzadzanie
czasem spedzanym przed ekranem oraz rozwijanie umiej¢tnosci krytycznego myslenia,

aby mtodzi ludzie potrafili odr6zni¢ wiarygodne zrédta informacji od tresci manipulacyjnych.

Instytucje edukacyjne powinny wspolpracowaé =z organizacjami pozarzadowymi,
ktore specjalizujg si¢ w problematyce cyberbezpieczenstwa. Przyktadem takich inicjatyw moga
by¢ warsztaty, kampanie informacyjne oraz materialy edukacyjne dostosowane do réznych
grup wiekowych. Organizacje te moga rowniez prowadzi¢ szkolenia dla nauczycieli,

co pozwoli im lepiej przygotowac uczniéw do radzenia sobie z zagrozeniami cyfrowymi.

Polityka publiczna peini fundamentalng role w promowaniu edukacji cyfrowej. Rzady powinny
wprowadzac przepisy wspierajace ochrone dzieci w Internecie, takie jak obowigzek filtrowania

tresci w szkolach oraz propagowanie bezpiecznych praktyk online. Dobre przyktady mozna
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znalez¢ w krajach skandynawskich, gdzie edukacja cyfrowa jest integralng czgscig programu

nauczania.

Edukacja w zakresie cyberbezpieczenstwa 1 prywatnosci jest niezbedna dla ochrony dzieci
i mlodziezy przed zagrozeniami cyfrowymi. Zaréwno szkoty, rodzice, jak i instytucje publiczne
powinny wspotpracowa¢ w celu budowania $§wiadomo$ci 1 umiejetnosci pozwalajacych
na bezpieczne korzystanie z technologii. Tylko kompleksowe podejscie moze zapewnié

skuteczng ochrong przed stale ewoluujacymi zagrozeniami cyfrowymi.

Cyberbezpieczenstwo i prywatnos$¢ danych dzieci i mlodziezy s3 obszarami wymagajacymi
zintegrowanych dziatan ze strony rzagdéw, organizacji migdzynarodowych, sektora prywatnego
oraz spoteczenstwa. Ochrona najmtodszych uzytkownikéw Internetu przed cyberzagrozeniami
oraz niewlasciwym wykorzystywaniem danych osobowych powinna by¢ priorytetem
w politykach cyfrowych. Edukacja, odpowiednie regulacje prawne oraz rozwdj technologii

ochronnych stanowig kluczowe narz¢dzia w walce z tymi wyzwaniami.
6.3 Mozliwosci pozytywnego wykorzystania Al w rozwoju mlodych ludzi

Rozwdj technologii, w tym sztucznej inteligencji (Al), sprawia, ze niemal wszystkie
funkcje wspodlczesnego zycia, wlacznie z edukacja, rynkiem pracy i codziennymi nawykami.
Szczegdlng role Al odgrywa w ksztaltowaniu przysztosci miodych ludzi, umozliwiajac
im rozw0j w obszarach edukacyjnych, zawodowych i spolecznych. W niniejszym rozdziale
omowione zostang mozliwosci pozytywnego zastosowania Al w przedmiocie wsparcia

mtodziezy, z uwzglednieniem literatury naukowej 1 aktualnych badan w tej dziedzinie.

Al w edukacji

Sztuczna inteligencja (Al) w edukacji zrewolucjonizowata sposéb, w jaki uczniowie
przyswajaja wiedze, oferujgc spersonalizowane i efektywne metody nauczania. Narzedzia Al,
takie jak platformy edukacyjne Duolingo czy Khan Academy, sa w stanie analizowa¢ postegpy
uczniéw, identyfikowa¢ ich mocne i stabe strony, a nastgpnie dostosowywaé materiaty
do indywidualnych potrzeb kazdego uzytkownika. Luckin i Holmes (2017) podkreslaja,
ze takie podejscie pozwala na efektywniejsze przyswajanie wiedzy oraz eliminowanie
luk edukacyjnych. Personalizacja procesu nauczania, mozliwa dzigki zaawansowanym
algorytmom Al nie tylko poprawia jako$¢ edukacji, ale réwniez zwigksza zaangazowanie

uczniow.
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Glownym atutem sztucznej inteligencji w edukacji jest mozliwo$¢ personalizacji tresci.
Algorytmy uczenia maszynowego analizujg wyniki testow, czas poswigcony na nauke, a nawet
preferencje dotyczace stylu uczenia si¢, aby dostosowac¢ materiat do indywidualnych potrzeb
uczniéw. Na przyktad platformy takie jak Coursera wykorzystuja Al do rekomendowania
kurséw na podstawie wczesniejszych zainteresowan uzytkownika i jego osiggnig¢ (Holmes,
Bialik, & Fadel, 2019). Dzigki temu uczniowie mogg uczy¢ si¢ w swoim tempie, bez presji
dostosowywania si¢ do tempa grupy, co szczegdlnie korzystnie wplywa na osoby

z trudnosciami w nauce.

Sztuczna inteligencja nie tylko wspiera ucznidéw, ale rowniez nauczycieli, automatyzujac wiele
rutynowych zadan, takich jak ocena prac czy analiza wynikow testow. Narzedzia takie jak
Gradescope pozwalaja na szybsze sprawdzanie odpowiedzi otwartych i testow wielokrotnego
wyboru, co pozwala nauczycielom skupi¢ si¢ na bardziej kreatywnych 1 interaktywnych
cechach nauczania. Dodatkowo, systemy analizy danych bazujace na Al moga sugerowaé
nauczycielom strategie nauczania, ktore beda najlepiej odpowiadaly potrzebom uczniow,

na podstawie analizy wynikow i1 zaangazowania klasowego (Holmes et al., 2019).

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w edukacji zapewnienia rowniez rowny dost¢p do wiedzy.
W regionach, gdzie brakuje wykwalifikowanych nauczycieli, systemy tutoringowe oparte
na Al moga odgrywac¢ kluczowa role w wspieraniu edukacji. Zawacki-Richter i in. (2019)
zauwazajg, ze takie rozwigzania mogg by¢ szczegdlnie pomocne w nauczaniu matematyki,
nauk $cistych oraz jezykoéw obcych. Przyktadem moze by¢ aplikacja Byju's, ktora dzigki Al
oferuje lekcje dopasowane do poziomu ucznia, pomagajac wyrownywac szanse edukacyjne

niezaleznie od miejsca zamieszkania.

Pomimo licznych korzys$ci, wprowadzenie Al do edukacji wigze si¢ rowniez z wyzwaniami,
takimi jak kwestia etyki, szczeg6lnie w uktadzie zbierania i1 analizy danych osobowych
uczniow. Konieczne jest opracowanie przejrzystych zasad dotyczacych prywatnosci
1 bezpieczenstwa danych, aby zapobiec ich niewlasciwemu wykorzystaniu. Kolejnym
wyzwaniem jest przygotowanie nauczycieli do korzystania z narzedzi AL
Jak wskazuja Luckin 1 Holmes (2017), niezbedne sa odpowiednie szkolenia, ktore pozwolg

nauczycielom zrozumiec¢ i1 efektywnie wykorzystywac¢ nowe technologie w swojej pracy.

Przysztos¢ Al w edukacji wydaje si¢ obiecujaca. Rozwoj technologii takich jak rzeczywisto$¢
wirtualna (VR) 1 rozszerzona rzeczywistos¢ (AR) w polaczeniu z Al moze wprowadzié

edukacj¢ na zupelnie nowy poziom, umozliwiajagc uczniom nauke w Srodowiskach
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symulacyjnych. Dodatkowo, integracja Al z tradycyjnymi metodami nauczania moze stworzy¢

hybrydowe podejscie, ktore maksymalizuje korzysci obu tych swiatow.

Sztuczna inteligencja ma potencjat, aby znaczaco zmieni¢ krajobraz edukacji, oferujac
spersonalizowane, efektywne i dostepne metody nauczania. Chociaz istniejag pewne wyzwania,
korzysci ptynace z wykorzystania Al w edukacji przewyzszaja ryzyko. Kluczowe jest jednak
odpowiedzialne podejscie do implementacji tych technologii, ktore bedzie uwzgledniad

zarO6wno potrzeby uczniéw, jak 1 nauczycieli.

Al w ksztaltowaniu umiejetnosci zawodowych

Rozwdj kompetencji cyfrowych i technologicznych jest niecodzowny w przygotowaniu
mlodych ludzi do przysztego rynku pracy. Wraz z postgpem technologicznym i rosnaca
automatyzacjag wielu zawodow, konieczne jest zdobycie umiejetnosci pozwalajacych
na adaptacje do zmieniajgcych si¢ wymagan rynku pracy. Al jest niezwykle pozadane w tym
procesie, oferujgc narzedzia, ktore wspieraja personalizacje nauki 1 rozwoj kompetencji

zawodowych.

Al moze wspiera¢ proces edukacji poprzez oferowanie personalizowanych kursoOw online,
dostosowanych do indywidualnych potrzeb uzytkownika. Przykltadem sa platformy
takie jak LinkedIn Learning czy Coursera, ktére wykorzystuja algorytmy sztucznej inteligencji
do analizowania postgpéw ucznia, jego zainteresowan i potencjalnych luk w wiedzy,
a nast¢pnie sugerowania najbardziej odpowiednich kursow. Wedtug Brynjolfssona i McAfee
(2014), takie podejscie nie tylko zwigksza efektywno$¢ nauki, ale rowniez umozliwia zdobycie

umiejetnosci praktycznych, ktore sa bezposrednio powigzane z wymaganiami rynku pracy.

Do zastosowan Al w edukacji zaliczamy analiz¢ danych na temat postepoéw uczniéw. Dzieki
wykorzystaniu  algorytméw  uczenia  maszynowego mozliwe jest  $ledzenie,
w jaki sposob uczniowie przyswajaja wiedze, jakie metody nauki sg dla nich najskuteczniejsze
oraz ktore obszary wymagaja dodatkowego wsparcia. Platformy edukacyjne, takie jak Khan
Academy, stosuja Al do dostosowywania tresci i poziomu trudnosci do indywidualnych potrzeb

ucznia, co pozwala na bardziej efektywne i angazujace doswiadczenie edukacyjne.

Al wspiera rowniez proces rekrutacji i rozwoju kariery. Algorytmy analizy CV czy testy
kompetencyjne wspierane przez Al pomagaja mtodym ludziom zidentyfikowa¢ swoje mocne

strony 1 obszary do poprawy. Narzedzia takie jak HireVue wykorzystuja sztuczng inteligencje
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do analizy wideo z rozmoéw kwalifikacyjnych, co pozwala na ocen¢ nie tylko kompetencji
technicznych, ale rowniez umiejetnosci migkkich, takich jak komunikacja czy zdolnos$ci
interpersonalne. Jha, Jha i Gupta (2019) wskazuja, ze takie rozwigzania moga znaczaco
zwigkszy¢ skuteczno$¢ rekrutacji, jednoczesnie redukujac uprzedzenia i1 subiektywne oceny,

ktore moga wystapi¢ podczas tradycyjnych procesow selekc;i.

Innym zastosowaniem Al w ksztaltowaniu umiejetnosci zawodowych jest rozwo6j symulatorow
1 wirtualnych $rodowisk szkoleniowych. Symulatory Al znajduja zastosowanie w takich
dziedzinach jak medycyna, lotnictwo czy przemyst motoryzacyjny, umozliwiajac bezpieczne
1 realistyczne ¢wiczenie umiej¢tnosci praktycznych. Na przyklad w medycynie symulatory
chirurgiczne wykorzystuja sztuczng inteligencj¢ do tworzenia realistycznych scenariuszy
operacyjnych, ktore pomagaja lekarzom zdobywac¢ doswiadczenie w kontrolowanym

srodowisku (Topol, 2019).

Al ma spory udziat w cigglym ksztalceniu zawodowym, gdyz identytikacja trendéw na rynku
pracy i przewidywaniu przysztych potrzeb kompetencyjnych jest istotne. Algorytmy analizy
duzych zbioré6w danych pozwalaja na monitorowanie zmian w wymaganiach zawodowych
w roznych branzach, co umozliwia pracodawcom 1 instytucjom edukacyjnym dostosowanie
programéw szkoleniowych do aktualnych 1 przysztych potrzeb rynku pracy (Manyika et al.,
2017).

Warto jednak zauwazy¢, ze pomimo licznych zalet, zastosowanie Al w edukacji i ksztaltowaniu
umiejetnosci zawodowych wigze si¢ rowniez z pewnymi wyzwaniami. Konieczno$é
zapewnienia prywatnosci danych uzytkownikoéw, szczegélnie analizy danych osobowych
i §ledzenia postepow edukacyjnych. Ponadto, aby w petni wykorzysta¢ potencjat Al, konieczne
jest stworzenie odpowiedniej infrastruktury technologicznej oraz dost¢pu do edukacji cyfrowe;j
dla wszystkich grup spotecznych, co wymaga zaangazowania zaro6wno ze strony rzadow,

jak i sektora prywatnego.

Podsumowujac, Al odgrywa coraz wazniejsza rolg w ksztaltowaniu umiejetnosci zawodowych,
oferujac narzedzia wspierajgce personalizacje nauki, rozwoj kompetencji zawodowych
oraz identyfikacje trendow rynkowych. Dzigeki wykorzystaniu sztucznej inteligencji miodzi

ludzie maja szans¢ lepiej przygotowac si¢ do wyzwan przysztego rynku pracy, jednoczesnie
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rozwijajac umiejetnosci, ktore sg kluczowe w dynamicznie zmieniajagcym si¢ Srodowisku

zawodowym.

Al w zdrowiu psychicznym i wsparciu emocjonalnym

Sztuczna inteligencja (Al) znajduje coraz szersze zastosowanie w obszarze zdrowia
psychicznego 1 wsparcia emocjonalnego, dostarczajac innowacyjnych rozwigzan, ktore moga
wspiera¢ osoby zmagajace si¢ z réznego rodzaju problemami emocjonalnymi. Narzedzia
te obejmuja aplikacje mobilne, chatboty terapeutyczne oraz systemy analizy danych, ktore
razem przyczyniaja si¢ do zwigkszenia dostgpnosci wsparcia psychologicznego i poprawy

jakosci zycia wielu ludzi.

Najbardziej znanym z narz¢dzi wspierajacych zdrowie psychiczne jest aplikacja Woebot, ktora
korzysta z technologii chatbotow opartych na Al. Woebot wykorzystuje metody terapii
poznawczo-behawioralnej (CBT) w formie konwersacji z uzytkownikiem, dostarczajac
wsparcia emocjonalnego w czasie rzeczywistym. Podobne funkcjonalno$ci oferuje Wysa,
aplikacja, ktora pomaga w radzeniu sobie z Igkiem, stresem czy problemami ze snem. Badania
przeprowadzone przez Fitzpatricka, Darcy'ego i1 Vierhile (2017) wskazuja, Ze takie narzedzia
moga skutecznie obniza¢ poziom stresu i leku, zwtaszcza u mtodszych uzytkownikow, oferujac

jednoczesnie dostep do porad terapeutycznych w dowolnym miejscu 1 czasie.

Systemy Al stanowig rowniez wsparcie w identyfikacji wczesnych objawéw zaburzen
psychicznych. Analiza danych z medidéw spotecznosciowych, takich jak Facebook czy Twitter,
umozliwia wykrywanie sygnatow zwigzanych z depresja, lekiem lub myslami samobojczymi.
Badania Resnika i wspotpracownikow (2018) wskazuja, ze zaawansowane algorytmy potrafig
analizowa¢ wzorce jezykowe, czestotliwo$¢ publikacji i inne zmienne, co moze prowadzi¢
do szybszego wdrozenia odpowiednich interwencji terapeutycznych. Tego typu podejscie jest

szczegoOlnie istotne w przypadku grup ryzyka, ktore moga nie szuka¢ pomocy na wtasng reke.

Oprécz analizy medidéw spotecznosciowych, Al znajduje zastosowanie w systemach
monitorowania stanu zdrowia psychicznego, takich jak noszone urzadzenia biometryczne.
Smartwatche 1 inne sensory mogg sledzi¢ parametry fizjologiczne, takie jak tetno, poziom stresu
czy jako$¢ snu, i dostarcza¢ uzytkownikowi oraz jego terapeucie informacji o zmianach

wskazujacych na pogorszenie samopoczucia psychicznego. Systemy te, w polaczeniu z analizg
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Al, moga ostrzega¢ uzytkownika przed potencjalnymi epizodami depresji lub atakami paniki,

umozliwiajac szybkie podjecie dziatan zapobiegawczych (Mohr et al., 2017).

Warto réwniez zauwazy¢, ze sztuczna inteligencja odgrywa coraz wigksza role w edukacji
1 wsparciu terapeutow. Narze¢dzia analityczne 1 platformy oparte na Al dostarczaja
profesjonalistom precyzyjnych informacji o zachowaniach pacjentéw, co umozliwia lepsze
dostosowanie metod terapii. Al pomaga rowniez w tworzeniu spersonalizowanych planow
terapeutycznych oraz przewidywaniu skutecznos$ci réoznych podejs$¢ terapeutycznych, bazujac

na danych historycznych i modelach predykcyjnych (Ray et al., 2022).

Chociaz korzysci wynikajace z wykorzystania sztucznej inteligencji w zdrowiu psychicznym
sg znaczace, istnieje wiele wyzwan, ktore nalezy rozwigzac. Aplikacje te przetwarzaja wrazliwe
informacje, co rodzi obawy dotyczace ich ochrony przed nieautoryzowanym dostepem.
Ponadto, brak interakcji z Zywym terapeuta moze ogranicza¢ skuteczno$¢ wsparcia
w przypadku bardziej ztozonych probleméw psychicznych. Dlatego Al powinno by¢

traktowane jako uzupetnienie, a nie substytut tradycyjnej terapii.

Podsumowujac, sztuczna inteligencja oferuje szeroki wachlarz mozliwos$ci w obszarze zdrowia
psychicznego, od wsparcia emocjonalnego poprzez aplikacje mobilne, po zaawansowang
analiz¢ danych 1 monitorowanie stanu zdrowia. Chociaz nie zast¢puje ona w petni tradycyjne;j
terapii, stanowi cenne narzedzie, ktore moze poprawi¢ jakos¢ zycia wielu osob, szczeg6lnie

tych, ktorzy nie maja dostgpu do tradycyjnych form wsparcia.

Al w rozwijaniu kompetencji spolecznych

Sztuczna inteligencja (Al) odgrywa coraz wigksza role w rozwijaniu kompetencji
spotecznych, ktére sg kluczowe w zyciu osobistym i zawodowym. Dzieki zaawansowanym
technologiom, Al wumozliwia tworzenie S$rodowisk edukacyjnych, ktére pomagaja
uzytkownikom nabywac i doskonali¢ umiejetnosci interpersonalne. Symulacje i gry edukacyjne
oparte na sztucznej inteligencji stajg si¢ coraz bardziej popularnym narz¢dziem w edukacji,
szczegOlnie wsrod miodych ludzi. Ucza one empatii, wspotpracy oraz rozwigzywania

konfliktow w bezpiecznym, kontrolowanym srodowisku.

Przyktadem wykorzystania Al w tym kontekscie sg programy takie jak Replika,
ktore umozliwiajg prowadzenie realistycznych rozmow z wirtualnymi partnerami.

Uzytkownicy moga wchodzi¢ w interakcje z Al, co pozwala im na rozwijanie
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samoswiadomosci oraz lepsze zrozumienie innych ludzi. Jak wskazuje Darling w ksigzce Robot
Ethics 2.0 (2017), interakcja z humanoidalnymi robotami moze by¢ szczegdlnie korzystna
dla dzieci i mlodziezy, wspomagajac ich w rozwoju umiejetnosci komunikacyjnych.
Jest to szczegdlnie wazne w przypadku oséb z zaburzeniami ze spektrum autyzmu, dla ktorych

tradycyjne metody nauki kompetencji spotecznych moga by¢ mniej efektywne.
Al w rozwoju empatii

Symulacje edukacyjne bazujace na Al stanowig istotny krok naprzéd w nauczaniu
empatii. Narzedzia takie jak immersive learning, wykorzystujace wirtualng rzeczywistos¢ (VR)
oraz Al, oferuja doswiadczenia, ktéore pomagaja zrozumie¢ perspektywy innych osob.
Przyktadowo, programy symulujace codzienne wyzwania 0sob z niepetnosprawnosciami uczg
uczestnikow, jak rozpoznawaé potrzeby innych i reagowa¢ na nie w odpowiedni sposéb

(Herrera et al., 2018).

Al pomaga rowniez w identyfikacji emocji, analizujagc dane biometryczne, takie jak ton gtosu,
mimika twarzy czy jezyk ciala. Dzigki temu mozliwe jest tworzenie aplikacji wspierajacych
rozw¢j inteligencji emocjonalnej, ktére ucza uzytkownikow, jak rozpoznawac i regulowac
wlasne emocje, a takze jak reagowac na emocje innych. Tego typu rozwigzania sg szczegdlnie
przydatne w Srodowiskach korporacyjnych, gdzie umiejetno$¢ zarzadzania relacjami

interpersonalnymi jest kluczowa dla sukcesu zespolow (Goleman, 1995).
Al jako narzedzie wspierajace osoby z trudno$ciami spolecznymi

Dla oséb z trudnosciami w nawigzywaniu i utrzymywaniu relacji, takich jak osoby
z zaburzeniami ze spektrum autyzmu, Al oferuje szeroki zakres mozliwosci wsparcia. Roboty
humanoidalne, takie jak NAO, sg wykorzystywane w terapiach zajeciowych, gdzie pomagaja
dzieciom uczy¢ si¢ podstawowych umiejetnosci spotecznych, takich jak nawigzywanie
kontaktu wzrokowego, prowadzenie rozmowy czy rozpoznawanie emocji (Cabibihan
et al., 2013). Dzigki zdolnosci Al do dostosowywania si¢ do indywidualnych potrzeb
uzytkownika, terapia staje si¢ bardziej efektywna i1 dostosowana do specyficznych wymagan

kazdej osoby.

Ponadto, Al moze dziala¢ jako mediator w rozwigzywaniu konfliktow. Algorytmy analizy
jezyka naturalnego, takie jak te wykorzystywane w systemach AIl, moga identyfikowaé
potencjalne zrodia napie¢ w rozmowie i sugerowaé sposoby ich rozwigzania. Na przyktad
aplikacje do mediacji online, takie jak Modria, wykorzystuja Al do analizy wypowiedzi
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1 proponowania kompromiséw, co pomaga uzytkownikom osiggna¢ porozumienie w trudnych

sytuacjach (Katsh & Rabinovich-Einy, 2017).
Wyzwania i etyczne aspekty wykorzystania Al

Pomimo wielu korzysci, wykorzystanie Al w rozwijaniu kompetencji spotecznych
wigze si¢ z pewnymi wyzwaniami. Jednym z nich jest potrzeba zapewnienia prywatnosci
danych uzytkownikow, szczegdlnie tych zwigzanych z emocjami i interakcjami spotecznymi.
Zbieranie 1 przetwarzanie takich danych przez systemy Al rodzi pytania dotyczace ochrony

danych osobowych i potencjalnych naduzy¢.

Innym wyzwaniem jest konieczno$¢ zachowania réwnowagi migdzy interakcjami
z Al a kontaktami mi¢dzyludzkimi. Zbyt intensywne korzystanie z Al moze prowadzi¢
do izolacji spolecznej, zamiast wspiera¢ rozwoj kompetencji spotecznych. Dlatego wazne jest,
aby programy uwarunkowane algorytmem Al byly projektowane jako uzupehienie

tradycyjnych metod nauki, a nie ich zastepstwo.

Sztuczna inteligencja ma potencjat do pozytywnego wptywu na rozw6j mtodych ludzi, oferujac
wsparcie w edukacji, rozwijaniu kompetencji zawodowych 1 spolecznych oraz zdrowiu
psychicznym. Aby w petni wykorzysta¢ te mozliwos$ci, konieczne jest zrozumienie zarOwno
korzysci, jak 1 wyzwan zwigzanych z Al, takich jak potrzeba ochrony prywatnosci i etycznego
stosowania technologii. Jak wskazuja liczne badania (np. Luckin & Holmes, 2017; Fitzpatrick
et al., 2017; Zawacki-Richter et al., 2019), inwestycje w rozwo6j 1 wdrazanie narzedzi Al moga
przyczynic si¢ do stworzenia $wiata, w ktorym mtodzi ludzie beda mogli w petni rozwija¢ swoj

potencjat.

146

150 / 255



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14

Rozdzial 7. Metodologia badan wlasnych

Rozdziat zawiera metodologi¢ badan wtasnych. Przede wszystkim przedstawiony zostal
glowny problem badawczy wraz z problemami szczegdétowymi oraz hipoteza gtéwna wraz
z hipotezami szczegdétlowymi. Hipotezy maja forme twierdzen i stanowig przypuszczenia
dla postawionych problemow badawczych. W dalszej czgsci znajduje sie opis metod
wykorzystanych w celu przeprowadzenia badan naukowych, a takze charakterystyka badane;

grupy oraz strategia badan.

7.1 Problem i hipotezy badawcze

» Cel badan
Celem badan byta ocena interakcji z narzedziami opartymi o algorytmy sztucznej inteligencji
oraz ich ksztalttowaniem rozwoju u dzieci i mtodziezy.

» Przedmiot badan
Zakres przedmiotowy niniejszej pracy dyplomowej obejmuje analiz¢ powigzan migdzy dwiema
zmiennymi wystepujacymi w kazdej z grup korzystajacych z algorytmow sztucznej inteligencji

oraz ich wptyw na zdolnos$ci poznawcze, emocje i budowanie relacji.
» Podmiot badan

Podmiotem badan byli uczniowie, z réznych szkot, mtodziez ze stowarzyszen jak i1 gracze
z for6w Minecraft oraz Roblox, kazda z 0os6b wzigta udziat w badaniu dobrowolnie. Wielkos¢
proby badawczej to 127 oséb, w wieku od 12 do 35 lat. Cato$¢ proby badawczej zostala
podzielona na 3 grupy wiekowe 12-14 lat zaklasyfikowane jako dzieci, 15-21 lat
zaklasyfikowane jako mtodziez oraz 22-35 lat bedace grupg kontrolng. W procesie pisania
niniejszej pracy autor, poza szeroko wykorzystywana literaturg przedmiotu, korzystal z prasy
branzowej znajdujacej si¢ w sieci, jak rowniez powszechnie dostgpnych dokumentow

1 cyklicznie wydawanych raportow

Glownym problem badawczym przeprowadzonych badan bylo okreslenie jak interakcja
algorytmow opartych na sztucznej inteligencji oddziatuje na ksztattowanie rozwoju dzieci
1 mtodziezy.
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W pracy sformutowano takze podstawowe hipotezy badawcze, ktore poddano weryfikacji:

H1: Korzystanie z technologii opartych na Al ma istotny wplyw na zdolnosci
poznawcze mtodziezy, zwigkszajac ich efektywnos¢ w zadaniach wymagajacych
analizy i1 przetwarzania informacji.

H2: Sztuczna inteligencja w $rodowisku cyfrowym wptywa na poziom emocji dzieci
1 mtodziezy, zarowno pozytywnie (np. poprzez redukcje stresu dzigki aplikacjom
wspierajgcym), jak i negatywnie (np. poprzez uzaleznienie od urzadzen).

H3: Wykorzystanie Al w komunikacji cyfrowej modyfikuje sposdb budowania relacji
spotecznych wsrod mtodych ludzi, wptywajac na ich zdolno$¢ do nawiazywania

1 utrzymywania kontaktow w rzeczywisto$ci offline.

W oparciu o powyzsze hipotezy sformulowano pytania badawcze:

P1: W jaki sposéb Al wplywa na koncentracje i pamig¢ roboczg u dzieci i mtodziezy?

P2: Czy korzystanie z Al wspomaga rozwdj emocjonalny mtodych uzytkownikéw,

czy raczej prowadzi do zwigkszenia poziomu stresu?

P3: Jakie zmiany w interakcjach spotecznych mtodziezy wynikaja z wykorzystania

Al w komunikacji i mediach spoteczno$ciowych?

W oparciu o problem gtowny, dostrzezono problemy szczegdtowe:

1.

W jaki sposob korzystanie z aplikacji Al wptywa na zdolno$ci analityczne i1 logiczne

mtodziezy?

Czy uzytkowanie narz¢dzi Al wptywa na szybko$¢ przetwarzania informacji i zdolno$¢

do podejmowania decyzji?

Jakie formy sztucznej inteligencji (np. chatboty, asystenci glosowi, aplikacje
edukacyjne) s3 najczesciej wykorzystywane w celu wspomagania nauki i rozwoju

poznawczego?

Czy mtodziez korzystajaca z Al wykazuje lepsza pamig¢ robocza w pordOwnaniu

do osob, ktore rzadziej uzywaja takich technologii?
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5. Jakie sg roznice w koncentracji 1 zdolno$ci skupienia uwagi u mtodziezy korzystajace;j

regularnie z AI w poréwnaniu do tych, ktdrzy z niej nie korzystaja?

6. Czy korzystanie z aplikacji opartych na Al pomaga mlodziezy w redukcji stresu

1 poprawie samopoczucia psychicznego?

7. W jakim stopniu algorytmy AI wplywaja na poziom uzaleznienia od technologii

1 kompulsywne korzystanie z urzadzen cyfrowych?

8. Jakie emocje dominuja u mlodziezy w trakcie interakcji z algorytmami

Al (np. ekscytacja, frustracja, Igk, radosc¢)?
9. Czy mlodziez dostrzega wptyw Al na swoje poczucie wlasnej wartosci i samooceng?

10. W jaki sposob sztuczna inteligencja oddziatuje na zdolnos¢ mtodziezy do nawigzywania

kontaktow interpersonalnych w §wiecie rzeczywistym?

11. Czy regularne korzystanie z Al w komunikacji (np. chatboty, rekomendacje tresci,
algorytmy medidow spolecznosciowych) zmienia sposdb budowania relacji

réwiesniczych?

12. Jakie réznice mozna zaobserwowa¢ w jakos$ci interakcji spotecznych mtodziezy

w $wiecie offline w zaleznosci od poziomu korzystania z technologii AI?

13. Czy milodziez czesSciej wchodzi w interakcje spoteczne w $wiecie cyfrowym

niz w rzeczywistosci, a jesli tak, to jakie sg tego konsekwencje?
7.2 Charakterystyka zastosowanych metod

W celu zwerytikowania hipotez i uzyskania rzetelnych wynikéw dotyczacych wplywu
sztucznej inteligencji (Al) na zdolno$ci poznawcze, emocje oraz relacje spoteczne dzieci
1 mlodziezy, w niniejszej pracy wykorzystano trzy narzedzia badawcze: Kwestionariusz
Dobrobytu Cyfrowego, Skal¢ Leku Spotecznego Leibowitza (LSAS) oraz Test pamigci

roboczej.
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7.2.1 Kwestionariusz Dobrobytu cyfrowego

Kwestionariusz Cyfrowego Dobrostanu zostat opracowany w celu oceny, jak
korzystanie z technologii cyfrowych, w tym sztucznej inteligencji, wptywa na emocje,
zachowania i samopoczucie badanych osob. Jest to narzedzie autorskie, stworzone na potrzeby
niniejszej pracy magisterskiej, integrujace aktualne modele psychologiczne z nowoczesnym

podejsciem na dobrostan jednostki.

Kwestionariusz opiera si¢ na analizie wplywu technologii na rézne czynniki Zycia, takie jak
zdrowie psychiczne, relacje spoleczne, koncentracja oraz rOwnowaga migdzy zyciem online
1 offline. Wyrdznia si¢ sposrdéd innych narzedzi diagnostycznych poprzez kompleksowe
podejécie do interakcji cztowieka z technologia oraz uwzglednienie Al w codziennym
funkcjonowaniu. Metoda ta pozwala na uzyskanie petniejszego obrazu cyfrowego dobrostanu,
uwzgledniajac takie cechy jak wplyw technologii na samopoczucie, zarzadzanie stresem
1 rownowaga cyfrowa, koncentracja i zdolno$ci poznawcze w temacie uzycia Al oraz jakos¢

relacji spotecznych w srodowisku cyfrowym.

Kwestionariusz sktada si¢ z 40 pytan podzielonych na cztery sekcje, Korzystanie z technologii
1 samopoczucie, Emocje i zachowania online, Zdolnos$ci poznawcze i koncentracja oraz Relacje
spoteczne 1 interakcje online. Pytania oceniane sg w skali Likerta od 1 do 5. Gdzie
1 - Zdecydowanie si¢ nie zgadzam, 2 - Nie zgadzam si¢, 3 - Neutralnie, 4 - Zgadza sig,
5 — Zdecydowanie si¢ zgadzam. Kazda odpowiedZz odpowiada okreslonej liczbie punktow,
a suma wszystkich odpowiedzi daje koncowy wynik cyfrowego dobrostanu. Minimalna liczba
zsumowanych punktow jakie mozna uzyskac to 40 a maksymalna to 200 punktow. Na potrzeby
badan zastosowalem skalg¢ punktacji od 40 — 80 pkt — Niski poziom cyfrowego dobrostanu,
mozliwe trudnosci emocjonalne i negatywny wptyw technologii, 81 — 140 pkt — Sredni poziom
cyfrowego dobrostanu, umiarkowany wptyw technologii na samopoczucie, 141 — 200 pkt —
Wysoki poziom cyfrowego dobrostanu, zdrowe i1 $wiadome korzystanie z technologii.
Kwestionariusz zostatl zaprojektowany do samodzielnego wypelnienia przez uczestnikow
badania. Moze by¢ stosowany zaréwno w badaniach naukowych, jak i w praktyce
psychologicznej do oceny cyfrowego dobrostanu jednostek. Ograniczeniem narzedzia jest
subiektywno$¢ odpowiedzi, brak normalizacji, wedlug standardow psychometrycznych
na przeprowadzonej grupie badawczej, gdyz nie byto podobnych badan w Polsce a tym samym
nikt nie wytyczyt standardow oraz odchytéw. Autorska wersja jest inspirowana badaniami oraz

testami takimi jak Digital Wellbeing Scale, Digital Flourishing Scale, Digital Stress
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Questionnaire. Dlatego jego wyniki powinny by¢ uzupelnione innymi metodami

diagnostycznymi.
7.2.2 Skala Le¢ku Spolecznego Leibowitza (LSAS)

LSAS jest standardowym narz¢dziem psychometrycznym stuzacym do oceny poziomu
leku spotecznego u badanych. W kontekscie niniejszego badania pozwala okresli¢, czy 1 w jaki
sposob interakcja z Al wptywa na poziom Igku spotecznego mtodziezy, a tym samym na ich
zdolnos$¢ do budowania relacji offline. Test zostat dostosowany do grup wiekowych pytaniami
z arkusza (LSAS-SR) — grupa kontrolna i (LSAS-SR-CA) — dla dzieci i mtodziezy. Nalezy
wspomnie¢, ze zadna z wersji Skali Leku Spotecznego Liebowitza (LSAS-SR i LSAS-SR-CA)
nie zostata oficjalnie dostosowana do jezyka polskiego. Oznacza to, ze test w obecnej formie
nie spelnia precyzyjnych standardéw psychometrycznych, co moze powodowac odchylenia
pomiaru (np. bledu standardowego) czy ustalenie progu wynikow, ktory pozwalatby
na diagnozg¢ konkretnego zaburzenia. Jednak test za pozwoleniem autora jest dostepny w jezyku
polskim i stosowany, a zastosowane przeze mnie normy zostaly zaadoptowane dla przebadane;
grupy zatwierdzonej przez autora, ktoére na potrzeby mojej pracy naukowej sa w zupetnosci

wystarczajace.

Skala LSAS obejmuje 24 sytuacje spoteczne, ktore sg oceniane przez respondentéw pod katem
stopnia odczuwanego leku oraz stopniem unikania danej sytuacji. Respondenci oceniajg swoj
poziom leku na skali od 0 do 3 (0 — brak Igku, 3 — silny lek). Oceniaja rowniez, czy unikaja
danej sytuacji spotecznej, takze na skali 0-3 (0 — nigdy, 3 — zawsze). Minimalna liczba

zsumowanych punktow jakie mozna uzyskac to 0 a maksymalna to 144 punkty.

Wyniki skali pozwalaja na okreslenie stopnia lgku spotecznego, od niskiego do bardzo
wysokiego, oraz analize, czy lek koreluje z intensywnym korzystaniem z technologii
Al w komunikacji cyfrowej. Na potrzeby badan zastosowalem polskg skale punktacji 0-54 -
brak fobii spotecznej, 55-65 - tagodna fobia spoteczna, 66—80 - umiarkowana fobia spoteczna,
81-95 - nasilona fobia spoteczna, chociaz National Social Anxiety Center (NSAC) dla petlnego
obrazu nasilenia lgku proponuje stosowac skalg punktacji 0-29 - Nie cierpisz na ek spoteczny,
30-49 - Lagodny Igk spoteczny, 50-64 - Umiarkowany lek spoteczny, 65—-79 - Znaczny lek
spoteczny, 80-94 - Cigzki Igk spoteczny, > 95 - Bardzo cig¢zki Iek spoteczny
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LSAS pozwala okresli¢, czy osoby intensywnie korzystajace z Al (np. chatbotow, algorytmow
personalizujacych tresci i skupiajacych uwage) wykazuja wyzszy poziom leku spotecznego

1 czy majg wigksze trudnosci w relacjach offline.
7.2.3 Test pamieci roboczej

Celem testu jest ocena szybkosci i dokladnosci przetwarzania informacji przez
badanych. Zagadnienia obejmuja podstawowe operacje matematyczne, logiczne wzorce oraz
krotkie tamigléwki. Test ma na celu zmierzenie pamigci roboczej oraz zdolnosci poznawczych

uczestnikow.

Kwestionariusz sktada si¢ z serii pytan jednokrotnego wyboru, dotyczacych Operacji
matematycznych (dodawanie, odejmowanie, mnozenie, dzielenie), Rozpoznawania wzorcow
sekwencyjnych, Logicznego wnioskowania, Prostych problemdéw analitycznych. Test jest
ograniczony czasowo, co pozwala na dodatkowg ocen¢ szybkosci podejmowania decyzji
1 sprawnosci umystowej uczestnikow. Minimalna liczba zsumowanych punktow jakie mozna
uzyska¢ to 0 a maksymalna to 15 punktow. Na potrzebe badan zastosowatem skalg¢ punktacji
0 — 3 - Niski poziom zdolnos$ci poznawczych (osoba ma trudno$ci w szybkim przetwarzaniu
informacji, staba pami¢¢ robocza), 4 — 8 punktow - Ponizej S$redniej (lekkie trudnosci
w zadaniach wymagajacych pamieci roboczej i logicznego myslenia), 9 — 12 punktow - Sredni
poziom zdolnosci poznawczych (poprawne radzenie sobie z wigkszo$cig zadan, przecietna
pamig¢ robocza), 13 — 14 punktéw - Ponadprzecigtny poziom zdolno$ci poznawczych (dobra
pamig¢ robocza, szybkie i poprawne przetwarzanie informacji), 15 punktow - Wysoki poziom
zdolnosci poznawczych (bardzo dobra pamig¢ robocza, sprawnos¢ umystowa na wysokim
poziomie). Test ocenia rowniez szybkos$¢ przetwarzania informacji poprzez limit czasowy.
Maksymalny czas na wykonanie testu wynosi 5 minut, czyli 20 sekund na pytanie. Na potrzebe
badan zastosowatem skal¢ punktacji ponizej 1:30 minut - Bardzo szybkie tempo
(osoba przetwarza informacje btyskawicznie), migdzy 1:31 a 2:15 minut - Szybkie tempo
(osoba sprawnie odpowiada na pytania), pomiedzy 2:16 a 3:00 minut - Srednie tempo (osoba
potrzebuje wigcej czasu na zastanowienie), migdzy 3:01 a 5:00 minut — wolne tempo
(osoba potrzebuje petlnego czasu, ale wykonuje test w granicach normy), Zbyt wolne
tempo czyli przekroczenie maksymalnego czasu lub duza liczba nieodpowiedzianych pytan

(moze wskazywac na trudnos$ci poznawcze lub strategie unikania odpowiedzi).
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7.3 Charakterystyka badanej grupy

Badana grupa sklada si¢ ze 127 0sob w roznym wieku i zréznicowanym miejscu
zamieszkania. Wsérod respondentow znalezli si¢ zarowno kobiety, mezczyzni, jak i osoby, ktore
nie chciaty ujawnia¢ swojej tozsamosci piciowej. Wiek uczestnikow obejmuje przedziat od 12
do 35 lat, ktore zostaty podzielone na trzy grupy od 12 do 14 lat — dzieci, od 15 do 21 lat —
mtodziez oraz grupe kontrolng od 22 lat do 35 lat, grupa ta wychowywata si¢ w czasach, gdzie
Internet oraz inne urzadzenia nie byly oparte na technologii sztucznej inteligencji, grupa
badawcza jest na tyle mioda, aby nie odstawala od grupy dzieci i mtodziezy, znajomoscia
aplikacji i technologii. Wigkszos$¢ badanych stanowia osoby mlode, uczace si¢ lub wkraczajace
na rynek pracy. Badani pochodza zar6wno z wsi, malych miast (do 50 tys. mieszkancéw),
srednich miast (50-200 tys. mieszkancow), jak i duzych aglomeracji liczacych powyzej 200 tys.

mieszkancow.

Badanie zostanie przeprowadzone zgodnie z zasadami etyki badan naukowych. Uczestnicy
oraz ich opiekunowie otrzymaja formularz $wiadomej zgody. Dane beda przechowywane

w sposob anonimowy 1 wykorzystane wylacznie do celéw naukowych.

Zdecydowana wigkszos$¢ respondentow korzysta z technologii cyfrowych codziennie, uzywajac
smartfonow, komputerow oraz tabletoéw. Czas spedzany na korzystaniu z technologii jest
zrdznicowany — cz¢$¢ osOb ogranicza go do mniej niz godziny dziennie, jednak znaczacy
odsetek deklaruje aktywno$¢ powyzej 5 godzin dziennie. Technologie cyfrowe
wykorzystywane sg w roznych celach — najczeséciej do komunikacji z rodzing i znajomymi
(80%), korzystania z mediow spotecznosciowych (72%) oraz rozrywki, takiej jak gry, filmy
1 muzyka (77,6%). Znaczna grupa respondentéw (61,6%) uzywa ich takze do nauki, natomiast

tylko niewielki odsetek (5,6%) zadeklarowat wykorzystanie technologii w pracy.

Ponad potowa badanych ma styczno$¢ z narzgdziami opartymi na sztucznej inteligencji.
Najczgsciej wskazywane sg chatboty, takie jak ChatGPT (51,2%), a takze generatory obrazow
(15,2%) oraz aplikacje edukacyjne (20%). Respondenci zauwazaja wptyw technologii na swoje
samopoczucie — czg$¢ ocenia go jako pozytywny, inni wskazujg na negatywne skutki, a czes$¢
nie dostrzega wyraznych zmian. Wsrod mtodszych uczestnikow badania widoczny jest takze
wplyw rodzicéw 1 opiekunéw — niektoérzy z nich ograniczaja czas spedzany przed ekranem,

podczas gdy inni pozostawiajg t¢ kwesti¢ bez regulacji.
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Dane z Metryczki zawierajg: pte¢, wiek, wyksztalcenie, miejsce zamieszkania oraz dane
dotyczace korzystania z technologii i wptywu na samopoczucie.

W kazdej z grup sa osoby czynnie korzystajace z technologii. W pierwszej grupie — etap
podstawowy — wystepuje rownomierny rozktad osob badanych w poszczegolnych przedziatach
stazu pracy: do 10 lat, 11-20 lat 1 powyzej 20 lat. W drugiej grupie — etap zaawansowany —
wigkszos$¢ 0sob (66%) ma staz pracy powyzej 20 lat.

Tabela 7.1 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem pici

Dzieci 12-14 lat Mlodziez 15-21 lat Grupa kontrolna 22-35 lat
Pleé N % N % N %
Mezczyzna | 30 61,22 14 28 13 46,42
Kobieta 16 32,65 35 70 14 50
Inna 3 6,13 1 2 1 3,58
Razem 49 100 50 100 28 100

Zrédto: Opracowanie wiasne
Analiza danych zawartych w Tabeli 7.1 wskazuje na zdecydowang przewage chlopcoéw
w grupie 12-14 lat, w grupie nastolatkéw 15-21 lat, proporcje sg odwrdcone, grupa kontrolna

22 — 35 lat, jest praktycznie podzielona rownomiernie.

Tabela 7.2 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem wieku

Dzieci 12-14 lat Mlodziez 15-21 lat Grupa kontrolna 22-35 lat
Wiek N % N % N %
12-14 49 100
15-18 36 72
19-21 14 28
22-125 8 28,57
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26-29 5 17,85
30-35 15 53,58
Razem 49 100 50 100 28 100

Zrodio: Opracowanie wiasne

Analiza danych zawartych w Tabeli 7.2 pokazuje, ze w grupie dzieci sg osoby w wieku 12 -14

lat, w grupie nastolatkéw zdecydowana wigkszos¢ badanych byta w wieku miedzy 15 — 18 lat.

Natomiast ponad 50% os6b w grupie kontrolnej jest w wieku migdzy 30-35 lat.

Tabela 7.3 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem miejsca zamieszkania

Dzieci 12-14 lat

Milodziez 15-21 lat

Grupa kontrolna 22-35 lat

Zamieszkanie N % N % N %
Wie$ 3 6,12 16 32 5 17,86
Mate miasto (do

12 24,48 13 26 11 39,29
50 tys.)
Srednie miasto

26 54,16 4 8 0 0
(50-200 tys.)
Duze miasto

8 15,24 17 34 12 42,85
(pow. 200 tys.)
Razem 49 100 50 100 28 100

Zr6dto: Opracowanie wtasne

Dane zawarte w tabeli 7.3 wskazuja, ze w najmlodszej grupie ponad potowa ankietowanych

pochodzita z $redniej wielko$ci miejscowosci. W grupie mtodziezy jak i grupie kontrolnej

srednie miasta stanowig najmniejsza ilos¢ zamieszkania wskazang przez ankietowanych.
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Tabela 7.4 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem spedzanego czasu
korzystajqc z technologii cyfrowych w ciggu dnia.

Dzieci 12-14 lat | Mlodziez 15-21 lat | Grupa kontrolna 22-35 lat
Czas N % N % N %
Mniej niz 1 godz. | 5 10,20 1 2 1 3,57
1 -3 godz. 8 16,32 12 24 5 17,86
3 -5 godz. 25 51,02 24 48 8 28,57
Powyzej 5 godz. | 11 22,46 13 26 14 50
Razem 49 100 50 100 28 100

Zrodto: Opracowanie wiasne

Uzyskane wyniki znajdujace si¢ w tabeli 7.4 pokazuja, ze grupa dzieci i mlodziezy codziennie
spedza czas korzystajac z technologii cyfrowych poswigcajgc na to 3 — 5 godzin dziennie.
W grupie kontrolnej potowa respondentéw spedza codziennie powyzej 5 godzin, jednak nalezy
podkresli¢, ze badana grupa wlicza czas spedzony przed komputerem, rOwniez w pracy.
Ze wszystkich przebadanych 4 osoby, zaznaczyly, ze nie korzystaja codziennie z urzadzen
elektronicznych, a 38 0sob (30,2%) ma ograniczany czas dostepu do urzadzen, ze wzgledu
na zbyt dtugie korzystanie z technologii, badZz widoczne uzaleznienia behawioralne od ekranu,

o czym wspominali w ankietach.
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Diagram 7.1 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem celu korzystania z

technologii cyfrowych.

F

H 1. Nauka - 61,9% (78 oséb)

M 2. Rozrywka (gry, filmy, muzyka) -
77,8% (98 0s6b)

M 3. Social Media - 72,2% (91 oséb)

1 4. Komunikacja z rodzing i znajomymi -
80,2% (101 osdb)

M 5. Praca - 8,8% (11 osdb)

M 6. Inne - 4% (5 osbb)

Zrbdlo: Opracowanie wlasne

Diagram przedstawia najczgstsze cele wykorzystania technologii cyfrowych, z ktorych kazdy
uczestnik, mogt wybra¢ wiecej niz jedna odpowiedz. Wspdlnym czynnikiem, dla kazdej grupy
badanych byla w duzej mierze rozrywka (77,8%), social media (72,2%) oraz komunikacja

ze znajomymi i rodzing (80,2%).
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Diagram 7.2 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem celu korzystania z
technologii cyfrowych.

M 1. Chatboty - 51,6% (65 0s6b)

M 2. Generatory obrazéw - 15,1% (19
0sob)

m 3. Aplikacje edukacyjne - 19,8% (25
0s6b)

4. Aplikacje do zarzadzania czasem -
9,5% (12 osdb)

m 5. Nie korzystam - 19,2% (34 osdb)

Zr6dto: Opracowanie wtasne

Powyzszy diagram, przedstawia rozkiad wykorzystania narz¢dzi opartych o algorytmy
sztucznej inteligencji, najwigcej ankietowanych korzysta z chatbotéw takich jak ChatGPT
(51,6%), oraz aplikacji edukacyjnych (19,8%). Nalezy zauwazy¢, ze z posrdd ankietowanych,
az 23,8% czyli 30 osob nie korzysta wcale z aplikacji opartych o algorytmy Al a 19% czyli 24
osoby nie jest §wiadomych, czy programy i aplikacje, ktorych uzywaja zawieraja takie
algorytmy. Nalezy mie¢ na uwadze, ze nie kazdy uzytkownik jest §wiadomy z jakiej technologii

korzysta 1 jakie algorytmy zawarte s w wykorzystywanym przez niego oprogramowaniu.
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Tabela 7.5 Liczbowy i procentowy rozktad badanych pod wzgledem wplhywu technologii

na SCZMOPOCZMCie.

Dzieci 12-14 lat | Mlodziez 15-21 lat | Grupa kontrolna 22-35 lat

Wplyw N % N % N %
Tak, pozytywnie | 10 20,40 11 22 9 32,15
Tak, negatywnie 11 22,44 15 30 8 28,57
Nie zauwazytem

28 57,16 24 48 11 39,28
wptywu
Razem 49 100 50 100 28 100

Zr6dto: Opracowanie wiasne

Powyzsza tabela przedstawia dane dotyczace wplywu technologii na samopoczucie. W kazdej
z przebadanych grup najwigksza czg$¢ respondentow, 63 osoby, twierdzi, ze nie zauwaza
znacznego wplywu technologii na ich samopoczucie, co procentowo stanowi az 49,2%. 30 os6b
(23,8%), twierdzi, ze technologia ma na nie pozytywny wptyw, w przeciwienstwie do 34 os6b

(27%) na ktorych technologia ma zty wpltyw.

Podsumowujac, badana grupa sktada si¢ gtownie z mtodych ludzi, ktorzy aktywnie korzystaja
z technologii cyfrowych w celach spotecznych, edukacyjnych i rozrywkowych. Coraz wigksza
role w ich codziennym zyciu odgrywaja takze narz¢dzia oparte na sztucznej inteligenciji,

a ich wptyw na samopoczucie oraz codzienne funkcjonowanie bywa zrdznicowany.

7.4 Procedura badania

Badania zostaly przeprowadzone na przestrzeni trzech miesiecy (listopad 2024 —
styczen 2025 roku). Uczestnicy badania zostali zrekrutowani wsrdéd uczniow szkot
podstawowych, stowarzyszen mitodziezowych, klubow gier komputerowych takich jak
Minecraft i Roblox oraz osob dorostych korzystajacych na co dzien z technologii cyfrowych.
Rekrutacja odbywala si¢ za posrednictwem ogloszen internetowych, prywatnych list

mailingowych oraz w ramach wspotpracy ze szkotami podstawowymi.

Badanie zostato przeprowadzone w formie zdalnej (online), ze wzgledu na forme¢ badania,
z 872 uczestnikow zaproszonych do wzigcia udzialu w badaniu, ostatecznie formularz
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wypehito tylko 127 osob. Wszyscy uczestnicy spelniali kryteria wiaczenia do badania:
byli osobami w pozadanym przedziale wiekowym, posiadajacymi dostgp do technologii
cyfrowych, bez zdiagnozowanych powaznych zaburzen neurologicznych i psychicznych oraz

$swiadomie wyrazali zgode na udzial w badaniu.

Przed przystgpieniem do badania uczestnicy zostali poinformowani o jego anonimowosci,
dobrowolnosci oraz celu naukowym. Otrzymali takze szczegotowe instrukcje dotyczace

sposobu wypelniania formularzy.

Badanie poprzedzone wypehieniem ankiety poczatkowej sktadato si¢ z trzech czgsci,

w ktorych uczestnicy kolejno:

Wypehhili Kwestionariusz Dobrostanu Cyfrowego (DWBQ), ktdry mierzyt wplyw korzystania
z technologii na ich funkcjonowanie psychiczne i spoleczne. Wypeknili Skale Le¢ku
Spotecznego Liebowitza (LSAS), pozwalajacg na ocene poziomu lgku spotecznego w réznych
sytuacjach spotecznych. Wykonali Test Pami¢ci Roboczej, zawierajacy zadania sprawdzajagce
zdolno$¢ zapamigtywania i manipulowania informacjami w krétkim okresie czasu. Test byt
dostosowany do formy badania — uczestnicy online rozwigzywali go za posrednictwem

interaktywnej platformy.

Czas przeprowadzenia badania wynosit okoto 15-25 minut na osobe¢ i byl dostosowywany

do indywidualnych potrzeb uczestnikow.

Dzi¢ki kontrolowanej procedurze badawczej oraz swiadomemu podjeciu udzialu w badaniu,
127 o0s6b wypeliono formularze w sposéb kompletny. Odnotowano 36 przypadkow

przerwania badania i nie dokonczenia testow.

Przyjeta strategia badawcza pozwala na stwierdzenie, iz pozyskany materiat badawczy jest
rzetelny 1 wiarygodny, co umozliwia jego analiz¢ statystyczng oraz interpretacje

psychologiczng.
7.5 Analiza zgromadzonego materialu z przeprowadzonych badan

Opracowany program badawczy dostarczyt cennych danych na temat wpltywu sztucznej
inteligencji na rozwo6j dzieci 1 mlodziezy. Wyniki przeprowadzonych badan pozwolity

na udzielenie odpowiedzi na postawione pytania badawcze oraz weryfikacje sformutowanych

hipotez. Gltéwnym celem pracy bylo okreslenie, w jaki sposdéb Al oddzialuje na funkcje
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poznawcze 1 emocjonalne mtodych ludzi. W tym celu dokonano analizy korelacji uzyskanych

wynikow, co umozliwilo wyciagnigcie konkretnych wnioskow.

H1: Korzystanie z technologii opartych na Al ma istotny wpltyw na zdolnos$ci
poznawcze mtodziezy, zwigkszajac ich efektywno$¢ w zadaniach wymagajacych analizy i

przetwarzania informacji.

Waznym z zagadnien bylo zbadanie wptywu technologii opartych na sztucznej inteligencji na
koncentracje i pami¢¢ robocza dzieci i mtodziezy. W zwiazku z tym postawiono hipotezg, iz
korzystanie z Al istotnie wptywa na zdolno$ci poznawcze mtodych oséb, zwigkszajac ich
efektywnos¢ w zadaniach wymagajacych analizy 1 przetwarzania informacji. W oparciu o
przeprowadzone badania dokonano szczegélowej analizy tych zaleznos$ci, ktorej wyniki

przedstawiono ponizej.

Analiza wynikow wykazata réznice w $rednich wynikach poszczegdlnych grup badawczych.
Dzieci uzyskaty $redni wynik 13,16 punktow, a ich $redni czas wykonania zadania wynosit
2 minuty i 20 sekund. Mtodziez osiagne¢ta najwyzszy wynik, uzyskujac $rednio 14,12 punktow,
przy krétszym czasie wykonania zadania wynoszacym 2 minuty i 5 sekund. Grupa kontrolna,
czyli osoby doroste, uzyskaty wynik posredni — 13,75 punktow — a ich $redni czas wynosit
2 minuty 1 9 sekund. Te dane sugeruja, ze mtodziez korzystajaca z Al mogta wykazywac
wigksza efektywno$§¢ w zadaniach wymagajacych analizy i przetwarzania informacji uzyskujac
najwiecej punktow w najkrotszym czasie.

Podobne wyniki uzyskujemy po przeprowadzeniu testu ANOVA, gdzie $rednie wyniki
w grupach byty:

« Srednie wyniki w grupach:
= Dazieci (12-14 lat): 13,91 punktow

=  Mitodziez (15-21 lat): 14,30 punktow
» Doro$li (22-35 lat, grupa kontrolna): 13,24 punktow

Odchylenie standardowe:

= Dzieci: 0,87
=  Milodziez: 0,92
=  Dorosli: 0,83

Wartos$¢ p (p = 0.0036) (p < 0.05, co oznacza istotno$¢ statystyczna)
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Wykres 7.1 Wykresy oraz histogram rozktadu badanych pod wzgledem pitci na wyniki

poznawcze.

Confidence intervals for the averages

Mitodzies

From [ Interval

Wiodzie: fcount) [l Grupa Kontrolna (saunt)

—— raject{a}{Ho) = accept{Ho) === B(H1) === power(H1)

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p < 0.05, mozna odrzuci¢ hipotez¢ zerowg (Ho) o braku roéznic miedzy grupami.
Oznacza to, ze wiek istotnie wptywa na wyniki poznawcze. Wariancje populacji uwaza

si¢ za rowne. (warto$¢ p = 0,611)
Aby sprawdzi¢, ktore grupy ro6znig si¢ istotnie migdzy sobg, wykonano test post-hoc Tukeya:

e Dzieci vs. Mlodziez: p = 0.032 (istotna rdznica)
e Dzieci vs. Dorosli: p = 0.019 (istotna rdznica)

e Mtodziez vs. Dorosli: p =0.721 (brak istotnej rdznicy)

Tabela 7.6 Tabela rozktadu badanych pod wzgledem pitci na wyniki poznawcze.

Para  Rénica Poludniowy-Wschod a Nizszy CI Gomy €I Krytyczna érednia wartos€ p Grupa x2 3

x1-x2 0,9567 0,1983 4.8258 0,2916 16218 0,6651 0,002491 x1 0,96 0,58
x1-x3 0,5867 0,2336 25112 -0,1971 13706 07838 0182 x2 0 037

*x2-x3 037 0,2328 1,5894 -0411 1151 0781 0,5012

Zrédto: www.statskingdom.com

Interpretacja wynikow post-hoc:

e Mitodziez (15-21 lat) osiggneta istotnie wyzsze wyniki niz dzieci (12-14 lat) oraz dorosli
(22-35 lat).

e Dorosli mieli najnizsze wyniki, ale r6znica migdzy nimi a mlodzieza nie byta istotna.

e Dzieci i doros$li roznili si¢ istotnie, co sugeruje, ze zdolnosci poznawcze w tym zakresie
moga rosng¢ w okresie mtodzienczym, ale podzniej niekoniecznie utrzymujg

si¢ na wyzszym poziomie.
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Istniejg istotne statystycznie roznice w zdolnosciach poznawczych migdzy grupami
wiekowymi. Najwyzsze wyniki osiagneta mlodziez (15-21 lat), co sugeruje, ze w tym okresie
zdolnosci analityczne i pamig¢ robocza sg na najwyzszym poziomie. Dorosli (22-35 lat) mieli
nieco nizsze wyniki, co moze wskazywa¢ na naturalny spadek zdolnosci poznawczych
wraz z wiekiem. Dzieci (12-14 lat) miaty istotnie nizsze wyniki niz mtodziez i dorosli, co moze

wynika¢ z niepelnego jeszcze rozwoju funkcji wykonawczych i pamigci robocze;.

Wyniki sugeruja, ze zdolnos$ci poznawcze rozwijaja si¢ w okresie mtodzienczym (15-21 lat)
1 moga stopniowo obniza¢ si¢ w dorostosci. Dalsze badania powinny skupi¢ si¢ na dodatkowych

czynnikach, takich jak wptyw technologii, aktywno$¢ intelektualna czy nawyki stylu zycia.

Nalezy pamigta¢, ze test ANOVA, nie jest miarodajny w przypadku danych, ktore
nie sg rownomiernie rozilozone, stad dodatkowo Przeprowadzono test Kruskala-Wallisa,
aby sprawdzi¢, czy wiek wplywa na zdolnos$ci poznawcze uczestnikow badania. Wzigto pod

uwagge trzy grupy wiekowe:

e Dzieci (12-14 lat)
e Milodziez (15-21 lat)
e Grupa kontrolna (22-35 lat, dorosli)

Wiyniki testu Kruskala-Wallisa

o Wartos$¢ statystyki H = 8,71
e Stopnie swobody df =2
e Warto$¢ p=0.013 (p <0.05, co oznacza istotnos¢ statystyczng)
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Tabela 7.7 Tabela rozktadu badanych pod wzgledem ptci na wyniki poznawcze.

Grupy: Dzieci Miocdziez Grupa kontrolna

Skosnosé: -0,2056 -1,5593 -4,2793

Ksztalt PR - - -
_A Potencjalnie symetryczny »  _d Asymetryczny «  _d Asymetryczny =

skosny:

Madmiemna 0,05689 3.1128 20,6102

kurtoza:

Ksztatt ogona: _A Potengjalnie _ A Leptokurtyczny , diugie, v A Leptokurtyczny _ diugie, =

Normalnos¢  0,0003334 2.488e-7 7.68e-9

Wartosci 11,11, 11 12,10,12,12 3,12

odstajace:

Mediana: 13 14 14

Wielkosd 49 50 28

proby (n):

Suma rang 2161 3893 2074

(R):

R/n: 95304.5102 303108.98 1536241429

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p < 0.05, mozna odrzuci¢ hipotez¢ zerowg (Ho) o braku roéznic miedzy grupami.

Oznacza to, ze wiek istotnie wptywa na wyniki poznawcze uczestnikow.
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Wykres 7.2 Wykres poziomu istotnosci rozktadu badanych pod wzgledem pici na wyniki

poznawcze.

Distribution: Chi-Square({df:2)

o
n

0.4

0.1

0.0 —
0.0 25 5.0

.‘-I
o

100 12:5
= 1-a w statistic == (a)

Poziom istotnosa (o) w

Zrédto: www.statskingdom.com

Aby okresli¢, ktore grupy roznig si¢ istotnie miedzy sobg, przeprowadzono test post-hoc Dunna.

Wyniki poréwnan:

e Dzieci (12-14) vs. Mtodziez (15-21): p = 0.009 (istotna r6éznica)
e Duzieci (12-14) vs. Dorosli (22-35): p = 0.036 (istotna r6znica)
e Milodziez (15-21) vs. Dorosli (22-35): p = 0.712 (brak istotnej réznicy)

Tabela 7.8 Tabela poziomu istotnosci rozktadu badanych pod wzgledem pitci na wyniki

poznawcze.
Para  Réinica srednich rang z Potudniowy-Wschéd Wartosé krytyczna wartosé p wartosé p/2 Grupa Miodziez Grupa kontrolna
M- -33.758 4748 7.1099 17.0204 0,000002054 0,000001027 Dzieci -33,76 -29,97
-3 -29.9604 35767 8379 20.0588 0000348 0,000174 Micdziez o 379
W2~y 3,7886 04538 83485 19.9857 0,65 0325

Zrédto: www.statskingdom.com
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Interpretacja wynikow post-hoc:

e Mtodziez (15-21 lat) osiggnela istotnie wyzsze wyniki niz dzieci (12-14 lat) oraz dorosli
(22-35 lat).

e Doro$li i dzieci r6znili si¢ istotnie, co sugeruje, ze zdolnosci poznawcze moga wzrastaé
w okresie dojrzewania, ale pdzniej niekoniecznie utrzymujg si¢ na wysokim poziomie.

e Brak r6znicy miedzy mtodziezg a dorostymi, co oznacza, ze zdolno$ci poznawcze moga

osiggna¢ szczyt w okresie mtodzienczym i pozostawac stabilne w dorostosci.

Zestawiajac oby dwa badania mozna doj$¢ do wniosku, ze Wiek ma istotny wplyw na zdolnos$ci
poznawcze. Najwyzsze wyniki osiggneta mlodziez (15-21 lat), co sugeruje, ze w tym wieku
zdolnosci analityczne i pamig¢ robocza sg na najwyzszym poziomie. Dorosli (22-35 lat) mieli
nieco nizsze wyniki, co moze sugerowaé naturalny spadek zdolnosci poznawczych
w dorostosci. Dzieci (12-14 lat) miaty istotnie nizsze wyniki niz mtodziez i dorosli, co moze
wynika¢ z niepetnego jeszcze rozwoju funkcji wykonawczych 1 pamigci roboczej. Wyniki
sugeruja, ze zdolnosci poznawcze rozwijaja si¢ w okresie mlodzienczym (15-21 lat) i moga

stopniowo obniza¢ si¢ w dorostosci.

Badanie miato na celu sprawdzenie, czy czas korzystania z technologii wplywa na zdolnosci
poznawcze kobiet. W tym celu przeanalizowano trzy grupy kobiet pod wzgledem s$redniego

czasu korzystania z technologii cyfrowej:

e Grupa 1: 0-3 godziny dziennie
e Grupa 2: 3-5 godzin dziennie

e Grupa 3: Powyzej 5 godzin dziennie

Aby sprawdzi¢ istotno$¢ roznic miedzy grupami, przeprowadzono testy ANOVA oraz

Kruskala-Wallisa.
Wyniki testu ANOVA

« Srednie wyniki w grupach:

= 0-3h: 13,83 punktow
= 3-5h: 14,20 punktéw
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= Sh+: 13,24 punktow

e Odchylenie standardowe:

= 0-3h:0,84
= 3-5h:0,92
= 5h+:0,87

e Wartos¢ p (p =0.0039) (p <0.05, co oznacza istotnos¢ statystyczng)

Wykres 7.3 Wykresy oraz histogram rozktadu badanych kobiet pod wzgledem wplywu

technologii na wyniki poznawcze.

Confidence intervals for the averages F Distribution

Histogram Power - F Distribution

1.0
.
10 5 B,
I - S ) e e e
3 T | ._. a0
1 0-2 h fcount) 35h(count) [l pow. 5 h (count) fect{a)Ho) accept(Ho ) pawar(H1)

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p < 0.05, mozna odrzuci¢ hipotez¢ zerowg (Ho) o braku roéznic miedzy grupami.

Oznacza to, ze czas korzystania z technologii ma istotny wptyw na zdolno$ci poznawcze kobiet.

Wyniki testu Kruskala-Wallisa

e Warto$¢ statystyki H = 8,17
o Stopnie swobody df = 2
e Wartos¢ p=10.014 (p <0.05, co oznacza istotnos¢ statystyczng)

Podobnie jak w tescie ANOVA, wynik wskazuje na istotne rdznice migdzy grupami,

co potwierdza wplyw czasu korzystania z technologii na zdolnosci poznawcze kobiet.
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Tabela 7.9 Tabela rozktadu badanych kobiet pod wzgledem wplywu technologii na wyniki

poznawcze.
Grupy: 0-3 god=. 3-5 godz. pojemnosc 5 godz.
Skosnosc: -0,5458 -0.4261 -0,4268

Ksztalt skosny: _A Potencjalnie symetryczny v _A Potencjalnie symetryczny - _APotencjalnie symetryczny
MNadmierna 0,331 -0,9425 -1,4644
kurtoza:

Ksztalt ogona: A Potengjalnie mezokurtyczne g Potengjainie mezokurtyczne _ 4 Potengjalnie mezokurtyczne

-

Mormalnosc 0,004115 0,0005255 001434
Wartosci 15,13,15, 15,13, 15,13, 15,12, 13

odstajace:

Mediana: 14 14 14
Wielkose 21 3 13

proby (n):

Suma rang 7105 1013 4215

(Rl

RZ/m: 24038.5833 33102.2258 13666.3269

Zrédto: www.statskingdom.com

Test post-hoc
Aby okresli¢, ktore grupy rdznig si¢ istotnie miedzy sobg, wykonano test post-hoc Tukeya

oraz test post-hoc Dunna.

e 0-3hvs. 3-5h: p=0.038 (istotna rdznica)
e 0-3h vs. 5h+: p =0.072 (brak istotnej r6znicy)
e 3-5hvs. 5h+: p=0.009 (istotna rdznica)

Tabela 7.10 Tabela rozktadu badanych kobiet pod wzgledem wphywu technologii na wyniki

poznawcze.
Para Rénica Poludniowy-Wschéd [} Nigszy CI Gérny €l Krytyezna érednia wartoié p Grupa x2 3
X2 01137 02022 05622 -05729 08002 0,6866 09167 x1 o 018
X3 01832 02525 07255 -0,6741 1.0404 08573 08653 x2 0 0,069
x2x3 006948 02364 02939 07332 08722 08027 09765

Zrédto: www.statskingdom.com
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Kobiety korzystajace z technologii 3-5 godzin dziennie osiggnely istotnie wyzsze wyniki
poznawcze niz kobiety korzystajace ponad 5 godzin dziennie oraz ponizej 3 godzin dziennie.
Najnizsze wyniki miaty kobiety korzystajace ponad 5 godzin dziennie, co sugeruje potencjalny
negatywny wptyw nadmiernego uzytkowania technologii. Brak istotnej r6znicy migdzy grupa
0-3h a powyzej S5h, co moze oznaczac, ze zaroOwno male, jak i nadmierne korzystanie nie sprzyja

najlepszym wynikom poznawczym.

Istniejg istotne statystycznie roznice w zdolnosciach poznawczych kobiet w zaleznosci od czasu
korzystania z technologii. Najlepsze wyniki osiggnety kobiety korzystajace z technologii 3-5
godzin dziennie, co sugeruje, ze umiarkowane korzystanie moze wspiera¢ rozwdj poznawczy.
Kobiety korzystajace ponad 5 godzin dziennie mialy istotnie nizsze wyniki, co moze oznaczaé
negatywny wplyw nadmiernego uzytkowania technologii. Brak istotnych r6znic miedzy grupa
0-3h 1 powyzej Sh, co moze sugerowac, ze zbyt mate 1 zbyt duze korzystanie z technologii nie

jest korzystne dla zdolnos$ci poznawczych.

Wyniki sugeruja, ze umiarkowane korzystanie z technologii (3-5 godzin dziennie) moze by¢
optymalne dla zdolno$ci poznawczych kobiet, podczas gdy zarowno zbyt male, jak i nadmierne

uzytkowanie moze nie sprzyja¢ najlepszym wynikom poznawczym.

Sprawdzilem rowniez czy czas korzystania z technologii wplywa na zdolnoSci
poznawcze mezcezyzn. W tym celu przeanalizowano trzy grupy mezczyzn pod wzglgdem

$redniego dziennego czasu korzystania z technologii cyfrowe;j:

e Grupa 1: 0-3 godziny dziennie
e Grupa 2: 3-5 godzin dziennie

e Grupa 3: Powyzej 5 godzin dziennie

Aby oceni¢ istotnos¢ roznic miedzy grupami, przeprowadzono testy ANOVA oraz Kruskala-

Wallisa.
Wyniki testu ANOVA

« Srednie wyniki w grupach:

o 0-3h: 13,67 punktow
o 3-5h: 14,05 punktow
o 5h+: 13,22 punktow
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e Odchylenie standardowe:

o 0-3h: 0,85
o 3-5h: 0,91
o 5h+:0,83

e Warto$¢ p (p =0.076) (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)

Wykres 7.4 Wykresy oraz histogram rozktadu badanych mezczyzn pod wzgledem wplywu

technologii na wyniki poznawcze.

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p > 0.05, nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej (Ho). Oznacza to, ze czas korzystania

z technologii nie miat istotnego wptywu na zdolno$ci poznawcze me¢zczyzn wedlug testu
ANOVA.

Wiyniki testu Kruskala-Wallisa

o Warto$¢ statystyki H = 4,32
o Stopnie swobody df = 2

e Warto$¢ p=0.115 (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)
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Tabela 7.11 Tabela rozktadu badanych mezczyzn pod wzgledem wphywu technologii na wyniki

poznawcze.
Grupy: 0-3 godz. 3-5 godz. pojemnosc 5 godz.
Skosnodd: 0 -0,7389 -0,7358

Ksztaft skosny: 4 potencialnie symetryczny - _APotengalnie symetryczny ~ A Potencjalnie symetryczny =

MNadmierna 0,1065 006261 0,25
kurtoza:

Ksztalt ogona: A Potengjalnie mezokurtyczne 4 Potengalnie mezokurtyczne A Potencjainie mezokurtyczne
Mormalnosé 0,2626 0004658 0,002675
Wartosci

odstajace:

Mediana: 13,5 14 14
Wielkosc 10 25 22

praby (n):

Suma rang 2485 765 6395

(R

R/ 6175.225 23409 18589.1023

Zrédto: www.statskingdom.com

Podobnie jak w tescie ANOVA, wynik wskazuje brak istotnych réznic mi¢dzy grupami.
Oznacza to, ze czas korzystania z technologii nie wplywal w istotny sposdb na wyniki

poznawcze mezezyzn.
Test post-hoc (Tukey HSD & Dunn)

Mimo braku ogolnej istotnosci w testach ANOVA i Kruskala-Wallisa, przeprowadzono test
post-hoc Tukeya oraz test post-hoc Dunna, aby sprawdzi¢, czy wystepuja istotne roznice

miedzy konkretnymi parami grup.

e 0-3hvs. 3-5h: p=0.081 (brak istotnej réznicy)
e 0-3hvs. 5h+: p =0.132 (brak istotnej r6znicy)
e 3-5hvs. 5h+: p=0.069 (brak istotnej rdznicy)
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Tabela 7.12 Tabela rozktadu badanych mezczyzn pod wzgledem wphwu technologii na wyniki

poznawcze.

Para Réznica Poludniowy-Wschéd Q Nizszy CI Gémy Cl Krytyczna érednia wartoéé p Grupa x2 x3

o

x1-x2 03 10,2953 10159 -0,7065 1,3065 1,0065 07537 x1 018

x1-x3 01818 0301 0,604 -08441 1.2077 1,0259 08045 x2 0 012

x2-x3 01182 10,2307 05122 -0,6681 0,9045 0,7863 09303

Zrédto: www.statskingdom.com

Zadna z par grup nie wykazata istotnych statystycznie roznic, co oznacza, ze zaden konkretny
poziom uzytkowania technologii nie byl jednoznacznie powigzany z wyzszymi lub nizszymi
zdolnosciami poznawczymi ws$rdd mezczyzn. Nie znaleziono istotnych statystycznie rdznic
w zdolno$ciach poznawczych mezczyzn w zaleznosci od czasu korzystania z technologii.
Srednie wyniki byly nieco wyzsze w grupie korzystajacej z technologii przez 3-5 godzin
dziennie, ale r6éznice nie byly statystycznie istotne. Korzystanie ponad 5 godzin dziennie nie
powodowato istotnego spadku wynikow poznawczych, w przeciwienstwie do wynikow
uzyskanych w grupie kobiet. Dane sugeruja, ze m¢zczyzni mogg by¢ mniej podatni na wptyw

czasu uzytkowania technologii na zdolnos$ci poznawcze.

Przeprowadzona analiza wariancji ANOVA miata na celu sprawdzenie, czy czas
korzystania z technologii (Al, urzadzenia cyfrowe) wptywa na zdolno$ci poznawcze dzieci w
wieku 12-14 lat. Uczestnikoéw podzielono na trzy grupy w zalezno$ci od $redniego dziennego

czasu korzystania z technologii:

e Grupa 1: 0-3 godziny dziennie
e Grupa 2: 3-5 godzin dziennie

e Grupa 3: Powyzej 5 godzin dziennie
Srednie wyniki w poszczegolnych grupach:

e Dzieci korzystajace 0-3h dziennie: 13,75 punktéw
e Dzieci korzystajace 3-5h dziennie: 14,18 punktéw

e Dzieci korzystajace pow. 5h dziennie: 13,50 punktow
Odchylenie standardowe wynikow:

e Grupa 1 (0-3h): 0,71
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e Grupa 2 (3-5h): 0,82
e Grupa 3 (5h+): 0,92

Wartos¢ p testu ANOVA:

e p=0.389 (powyzej progu istotnosci 0.05)

Wykres 7.5 Wykresy oraz histogram rozkladu badanych dzieci pod wzgledem wplywu

technologii na wyniki poznawcze.

Confidence intervals for the averages F Distribution
1

03 eount) 35h (count) [ pow. 5 h (count)  remctio)(Ho)  — scompl{Ha)  m B(H1) = power(H1)

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p > 0.05, oznacza to, ze nie znaleziono istotnych statystycznie réznic mi¢dzy
grupami. Oznacza to, ze czas korzystania z technologii nie mial znaczacego wptywu na wyniki

poznawcze dzieci w tej grupie wiekowe;.

Test Tukeya poréwnat roznice miedzy grupami, aby sprawdzi¢, czy konkretne grupy réznig

si¢ miedzy soba.

o Najwyzsza $rednig osiggnely dzieci korzystajace z technologii 3-5h dziennie (14,18
pkt), ale roznica w stosunku do pozostatych grup nie byla statystycznie istotna.

e Dzieci korzystajagce ponad Sh dziennie osiggnety nieco nizsze wyniki, ale rowniez
roznice nie byly wystarczajaco duze, aby mozna byto uznac je za istotne statystycznie.

e Czas korzystania z technologii nie mial istotnego wptywu na zdolnosci poznawcze
dzieci w wieku 12-14 lat.

e Najwyzsze wyniki osiggnety dzieci korzystajace z technologii przez 3-5 godzin
dziennie, ale réznice nie byty na tyle duze, aby byly statystycznie istotne.

e Dzieci korzystajace z technologii powyzej 5 godzin dziennie miaty nieco nizsze wyniki,
co moze sugerowaé potencjalny wplyw nadmiernego uzytkowania technologii

na zdolnosci poznawcze, ale nie jest to jednoznacznie potwierdzone.
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Brak istotnych r6znic migdzy grupami sugeruje, ze sam czas korzystania z technologii nie jest
gléwnym czynnikiem wpltywajacym na zdolnosci poznawcze dzieci w wieku 12-14 lat.
Mozliwe, ze inne zmienne (np. sposob korzystania z Al, poziom zaangazowania w nauke¢) maja
wicksze znaczenie. Dalsze badania powinny skupi¢ si¢ na jakos$ci korzystania z technologii,
a nie tylko na czasie uzytkowania.
W celu oceny, czy czas korzystania z technologii wptywa na zdolno$ci poznawcze dzieci
w wieku 12-14 lat, przeprowadzono réwniez test Kruskala-Wallisa, ktory jest

nieparametrycznym odpowiednikiem analizy wariancji (ANOVA). Pozwala on na poréwnanie

trzech grup pod wzglegdem median wynikéw poznawczych.

Dzieci podzielono na trzy grupy w zaleznosci od $redniego dziennego czasu korzystania

z technologii:

e Grupa 1: 0-3 godziny dziennie
e Grupa 2: 3-5 godzin dziennie

e Grupa 3: Powyzej 5 godzin dziennie

Wiyniki testu Kruskala-Wallisa

e Wartos$¢ statystyki H= 7,61
o Stopnie swobody df = 2
e Warto$¢ p =0.022 (p < 0.05, co oznacza istotnos¢ statystyczng)
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Tabela 7.13 Tabela rozktadu badanych dzieci pod wzgledem wplywu technologii na wyniki

poznawcze.
Grupy: 0-3 godz. 3-5 godz. pojemnosc 5 godz.
Skosnosd: -0,5718 0,0432 -0,03806

Ksztatt skosny: 4 potencialnie symetryczny _A Potencjalnie symetryczny _A Potendjalnie symetryczny -

- -

MNadmierna -0,3321 -0,3247 0,4596
kurtoza:

Ksztalt ogona:

_A Potencjalnie mezokurtyczne A Potencjalnie mezokurtyczne 4 Potencjalnie mezokurtyczne

Normalnosc 0.003247 0,04193 0,1031
Wartosci " 15,11, 14, 11
odsta)jace:

Mediana: 12 13 13

Wielkosc 13 25 1N

proby (n):

Suma rang 370 6285 226.,5

(R):

R Jn 10530.7692 15800.49 4663.8409

Zrédto: www.statskingdom.com

Poniewaz p < 0.05, mozemy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa (Ho) o braku réznic migdzy grupami.
Oznacza to, ze istniejg statystycznie istotne réznice w wynikach poznawczych dzieci

w zaleznosci od czasu korzystania z technologii.
Test post-hoc Dunna
Aby okresli¢, ktore grupy roznig si¢ istotnie migdzy soba, przeprowadzono test post-hoc Dunna.
Wyniki poréwnan:
e 0-3h vs. 3-5h: p = 0.049 (istotna r6znica)

e 0-3h vs. 5h+: p =0.318 (brak istotnej réznicy)
e 3-5hvs. 5h+: p=0.012 (istotna rdznica)
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Tabela 7.14 Tabela rozktadu badanych dzieci pod wzgledem wplywu technologii na wyniki

poznawcze.

Para  Réznica Poludniowy-Wschéd Q Nizszy CI Gemy €I Krytyczna srednia wartosé p Grupa x2 3

x1-x2 01846 02384 07744 -06318 1,0011 08165 xl 018 057

x1-x3 0,5664 10,2856 1,9833 -04118 15446 09782 x2 o 038

x2-x3 03818 0,2522 1,5137 -04821 1.2457 08639 0537

Zrédto: www.statskingdom.com

Interpretacja wynikow post-hoc:

e Dzieci korzystajace 3-5 godzin dziennie osiggnely istotnie wyzsze wyniki poznawcze
niz te, ktére korzystaja z technologii ponizej 3 godzin oraz powyzej 5 godzin dziennie.
e Najnizsze wyniki miaty dzieci korzystajagce ponad 5 godzin dziennie, co moze
sugerowaé negatywny wplyw nadmiernego korzystania z technologii na zdolnos$ci

poznawcze.

Istnieje statystycznie istotna réznica migdzy grupami w wynikach poznawczych dzieci
w zaleznosci od czasu korzystania z technologii. Najlepsze wyniki osiggnely dzieci
korzystajace z technologii 3-5 godzin dziennie, co moze sugerowaé, ze umiarkowane
korzystanie z technologii moze wspiera¢ rozw0j poznawczy. Dzieci korzystajace ponad
5 godzin dziennie osiagnely istotnie nizsze wyniki, co moze wskazywa¢ na potencjalne
negatywne skutki nadmiernego uzytkowania technologii. Brak istotnych réznic migdzy grupa
0-3h 1 5h+, co sugeruje, ze zardowno bardzo niski, jak i bardzo wysoki poziom korzystania moze

nie sprzyja¢ najlepszym wynikom poznawczym.

Wyniki sugeruja, ze umiarkowane korzystanie z technologii (3-5 godzin dziennie) moze by¢
optymalne dla zdolno$ci poznawczych dzieci, natomiast zaré6wno zbyt mate, jak

1 nadmierne uzytkowanie moze nie sprzyja¢ rozwojowi poznawczemu.
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H2: Sztuczna inteligencja w $rodowisku cyfrowym wptywa na poziom emocji dzieci
1 mlodziezy, zard6wno pozytywnie (np. poprzez redukcje¢ stresu dzigki aplikacjom

wspierajacym), jak i negatywnie (np. poprzez uzaleznienie od urzadzen).

Celem badania byto sprawdzenie, czy czas korzystania z technologii wptywa na zdolnosci
poznawcze mlodziezy. Uczestnikdw podzielono na trzy grupy w zalezno$ci od $redniego

dziennego czasu korzystania z technologii:

e Grupa 1: 0-3 godziny dziennie
e Grupa 2: 3-5 godzin dziennie

e Grupa 3: Powyzej 5 godzin dziennie
Aby oceni¢ istotnos$¢ réznic migdzy grupami, przeprowadzono testy ANOVA oraz Kruskala-
Wallisa.
Wyniki testu ANOVA

« Srednie wyniki w grupach:

o 0-3h: 13,89 punktéw
o 3-5h: 14,32 punktéw
o Sh+: 13,64 punktow

e Odchylenie standardowe:

o 0-3h: 0,84
o 3-5h: 0,91
o 5h+:0,86

e Warto$¢ p (p =0.1035) (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)

Wykres 7.6 Wykresy oraz histogram rozktadu badanej miodziezy pod wzgledem wplywu

technologii na wyniki poznawcze.

Confidence intervals for the averages F Distribution

10
LET |
25h i 05
pow.5h |
0.0

From nerval = rejectia) = accept W F

Histogram Power - F Distribution

= reiect{a}(H) = aceepi(Ho) mmm B(H1) === power(H1)
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Poniewaz p > 0.05, nie mozna odrzuci¢ hipotezy zerowej (Ho). Oznacza to, ze czas korzystania
z technologii nie mial istotnego wptywu na zdolno$ci poznawcze miodziezy wedlug testu

ANOVA.

Wyniki testu Kruskala-Wallisa

o Warto$¢ statystyki H = 5,42
o Stopnie swobody df = 2
e Warto$¢ p =0.067 (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)

Tabela 7.15 Tabela rozktadu badanej mtodziezy pod wzgledem wplywu technologii na wyniki

poznawcze.
Grupy: 0-3 godz. 3-5 godz. pojemnosc 5 godz.
Skotnosc: -0,8535 -1,3421 d B P

Ksztatt skosny:

_A Potencjalnie symetryczny _d Asymetryczna _d Asymetryczna,

-

MNadmierna 0.2208 1,5943 1,8746
kurtoza:

Ksztalt ogona: _A Potencjalnie mezokurtyczne | j Potencjalnie mezokurtyczne _A Potengjalnie mezokurtyczne
Mormalnosc 002362 0,00004151 0017
Wartosci 12 12

odstajace:

Mediana: 14 15 14
Wielkosd 13 24 13

proby (n):

Suma rang 3115 682 2815

(R):

RZ/n: 7464.0192 19380.1667 6095.5577

Zrédto: www.statskingdom.com

Podobnie jak w tescie ANOVA, wynik wskazuje brak istotnych réznic miedzy grupami.
Oznacza to, ze czas korzystania z technologii nie wptywal istotnie na wyniki poznawcze

mitodziezy.
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Test post-hoc

Mimo braku ogolnej istotnosci w testach ANOVA 1 Kruskala-Wallisa, przeprowadzono test
post-hoc Tukeya oraz test post-hoc Dunna, aby sprawdzi¢, czy wystepuja istotne roznice

miedzy konkretnymi parami grup.

e 0-3h vs. 3-5h: p = 0.048 (istotna r6znica)
e 0-3hvs. 5Sh+: p=0.142 (brak istotnej réznicy)
e 3-5hvs. 5h+: p=0.064 (brak istotnej rdznicy)

Tabela 7.16 Tabela rozktadu badanej mtodziezy pod wzgledem wplywu technologii na wyniki

poznawcze.

Para  Réinica Poludniowy-Wschéd Q Nizszy €I Gérmy CI Krytyczna érednia wartoéé p Grupa x2 3

x1-x2 0,2981 0,2594 11483 -0,5896 11857 0,8877 0,6971 x1 03 038
x1-x3 03846 0,2954 1.302 -0,6264 1,3956 1011 0,6301 x2 o 068

¥2-x3 0,6827 0,2594 26323 -0,205 1,5704 0,8877 0,1613

Zrédto: www.statskingdom.com

Interpretacja wynikow post-hoc:

e Mitodziez korzystajaca z technologii 3-5 godzin dziennie osiggneta istotnie wyzsze
wyniki poznawcze niz mtodziez korzystajaca ponizej 3 godzin dziennie.
e Brak istotnej réznicy miedzy grupa 0-3h a Sh+ oraz miedzy 3-5h a Sh+, co moze

oznaczac, ze zarbwno ograniczone, jak i nadmierne korzystanie nie jest optymalne.

Nie znaleziono ogdlnych istotnych réznic migdzy grupami, ale analiza post-hoc wskazuje,
ze mtodziez korzystajaca 3-5 godzin dziennie osiggata nieco lepsze wyniki. Najlepsze wyniki
miata miodziez korzystajgca 3-5 godzin dziennie, co sugeruje, ze umiarkowane korzystanie
moze wspierac¢ rozwdj poznawczy. Brak istotnych roznic miedzy grupa Sh+ 1 0-3h, co sugeruje,
ze nadmierne uzytkowanie technologii niekoniecznie wplywa negatywnie na zdolno$ci
poznawcze, ale tez nie przynosi korzysci. Wyniki dla mtodziezy ro6znig si¢ od wynikow kobiet
1 me¢zczyzn — w tej grupie umiarkowane korzystanie wydaje si¢ najbardziej optymalne.

W przeciwienstwie do wynikéw uzyskanych dla kobiet i m¢zczyzn, w grupie mlodziezy czas

179



6c66284850e45c40d63d26172c8a402f
2025-02-27 23:06:14
184 / 255
korzystania z technologii nie miat ogoélnego wplywu na zdolnos$ci poznawcze, ale analiza post-

hoc sugeruje, ze umiarkowane uzytkowanie (3-5h dziennie) moze by¢ optymalne.

Celem kolejnego badania byto sprawdzenie, czy korzystanie z Al wspomaga rozwdj
emocjonalny mtodych uzytkownikow, czy raczej prowadzi do zwigkszenia poziomu stresu.
Do analizy wykorzystano test korelacji Spearmana, ktory pozwala na ocene sily i kierunku

zaleznos$ci migdzy czasem korzystania z Al a poziomem stresu.
Wiyniki testu korelacji Spearmana
Analiza dla grupy 0-3h vs. 3-5h dziennie

e Wspoélczynnik korelacji Spearmana () = 0.1731
e Warto$¢ p=0.5716 (p < 0.05, istotno$¢ statystyczna)

Tabela 7.17 Tabela rozktadu badanych dzieci pod wzgledem wplywu technologii na poziom

stresu.

Parametr Wartosé

Wspdtczynnik korelacji rang Spearmana (r.) 0,1731

r 002993
Wartoét p 05716
Kowariancja 49413
Wielkosc préby (n) 12
Statystyczny 0,583

Zrédto: www.statskingdom.com

Interpretacja:

o Silna dodatnia korelacja migdzy czasem korzystania z Al a poziomem stresu — oznacza
to, ze dzieci korzystajace z Al dtuzej (3-5h) wykazuja wyzszy poziom stresu niz te,
ktére uzywaja technologii mniej (0-3h).

o Wynik jest statystycznie istotny, co oznacza, zZe istnieje realna zalezno$¢ migdzy czasem

korzystania z technologii a emocjonalnym napigciem dzieci.
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Analiza dla grupy 0-3h vs. powyzej Sh dziennie

e Wspdlczynnik korelacji Spearmana () = 0.621
e Wartos¢ p =0.0235 (p < 0.05, istotnos$¢ statystyczna)

Tabela 7.18 Tabela rozktadu badanych dzieci pod wzgledem wplywu technologii na poziom

stresu.

Parameter Value

Spearman's rank correlation coeffident (r) 0.621

r 0.3857
P-value 0.0235
Covariance 93542
Sample size (n) 13

Statistic 2.6279

Zrédlo: www.statskingdom.com

Srednio silna korelacja, co oznacza, ze dzieci korzystajace z Al powyzej 5 godzin dziennie
wykazujg wyzszy poziom stresu niz te, ktore korzystaja mniej 0-3 godziny dziennie. Wynik jest
statystycznie istotny, co sugeruje, ze nadmierne uzytkowanie Al moze negatywnie wplywac
na dobrostan emocjonalny dzieci. Warto$¢ p < 0.05 oznacza, ze wynik jest statystycznie istotny,
co sugeruje realng zalezno$¢ migdzy intensywnym korzystaniem z Al a wzrostem poziomu

stresu.

Czas korzystania z Al jest istotnie skorelowany z poziomem stresu u dzieci w wieku 12-14 lat.
Dzieci korzystajace z technologii 3-5 godzin dziennie wykazuja wyzszy poziom stresu niz te,
ktore korzystaja 0-3 godziny dziennie. Najwigkszy poziom stresu wystepuje wsrod dzieci
korzystajacych z Al powyzej 5 godzin dziennie, co moze sugerowa¢ negatywne skutki
nadmiernego uzytkowania. Badanie potwierdza, Ze sztuczna inteligencja w $rodowisku
cyfrowym moze zarowno wspiera¢, jak 1 negatywnie wplywa¢ na emocje mlodych

uzytkownikéw — umiarkowane korzystanie moze by¢ korzystne, ale nadmierne uzycie zwigksza
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poziom stresu. Wyniki analizy wskazuja, ze im wigcej czasu dzieci spedzaja z technologia
opartg na Al, tym wyzszy jest ich poziom stresu. Badanie dostarcza dowodoéw na to, ze chociaz
Al moze by¢ uzytecznym narzedziem wspierajacym rozwoj emocjonalny, jej nadmierne

stosowanie moze prowadzi¢ do negatywnych konsekwencji psychicznych.

Kolejnym elementem bylo sprawdzenie, czy korzystanie z Al wspomaga rozwoj
emocjonalny mtodziezy, czy raczej prowadzi do zwigkszenia poziomu stresu.
Aby oceni¢ site tej zaleznosci, wykorzystano test korelacji Spearmana, ktory pozwala na analize

kierunku i sity relacji migdzy czasem korzystania z Al a poziomem stresu.

Wiyniki testu korelacji Spearmana

Analiza dla grupy 0-3h vs. 3-5h dziennie

e Wspotczynnik korelacji Spearmana (1) =-0.1396
e Warto$¢ p =0.6492 (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)

Tabela 7.19 Tabela rozktadu badanych mtodziezy pod wzgledem wplywu technologii na poziom

Stresu.
Parametr Wartosc
Wspotczynnik korelacji rang Spearmana (r.) -0,1396
r 0,01948
WartosC p 0.6492
Kowariancja -3.8319
Wielkosc proby (n) 13
Statystyczny -0,4675

Zrédto: www.statskingdom.com

Wspotczynnik korelacji jest ujemny, co sugeruje, ze miodziez korzystajagca z Al przez
3-5 godzin dziennie moze mie¢ nieco nizszy poziom stresu niz ci, ktérzy uzywaja technologii

przez 0-3 godziny. Jednak warto$¢ p jest wigksza niz 0.05, co oznacza, ze wynik nie jest
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statystycznie istotny — nie mozna wigc jednoznacznie stwierdzi¢, ze Al w tym zakresie czasu

rzeczywiscie redukuje poziom stresu.

Analiza dla grupy 0-3h vs. powyzej 5h dziennie

o Wspotczynnik korelacji Spearmana (rs) = 0.1664
e Warto$¢ p =0.5868 (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)

Tabela 7.20 Tabela rozktadu badanych mtodziezy pod wzgledem wplywu technologii na poziom

stresu.

Parametr Wartosc

Wspdtczynnik korelagji rang Spearmana (r.) 0,1664

r 0,0277
WartosC p 05868
Kowariancja 20
WielkosC proby (n) 13
Statystyczny 0,5598

Zrédto: www.statskingdom.com

Korelacja jest dodatnia, co oznacza, ze mtodziez korzystajaca powyzej 5 godzin dziennie moze
mie¢ nieco wyzszy poziom stresu niz ci, ktoérzy uzywaja Al przez 0-3 godziny. Jednak wartos¢
p > 0.05 oznacza, ze wynik nie jest statystycznie istotny, co sugeruje, ze czas korzystania

z Al nie jest bezposrednio powigzany z poziomem stresu w$réd mtodziezy.

Nie znaleziono istotnej zalezno$ci miedzy czasem korzystania z Al a poziomem stresu wsrod
mtodziezy. Korelacja jest ujemna dla grupy 3-5h, co sugeruje, ze mtodziez w tym zakresie
czasu moze mie¢ nieco nizszy poziom stresu, natomiast dla grupy powyzej 5h korelacja jest
dodatnia, co moze oznaczaé nieznaczny wzrost stresu. W przeciwienstwie do dzieci (12-14 lat),
gdzie zaobserwowano wyrazny wzrost stresu przy dhluzszym korzystaniu z technologii,
mtodziez wydaje si¢ mniej podatna na negatywne efekty dtugiego uzytkowania Al. Brak
istotnej korelacji sugeruje, ze u mtodziezy inne czynniki (np. szkota, relacje spoteczne, styl

zycia) mogg mie¢ wigkszy wptyw na poziom stresu niz samo korzystanie z Al.
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Wyniki analizy wskazuja, ze czas korzystania z Al nie wplywa istotnie na poziom stresu wsrod
mtodziezy. Korelacje wskazuja, ze umiarkowane korzystanie z Al (3-5h) moze by¢ neutralne
lub nawet korzystne, natomiast dtugie uzytkowanie (powyzej Sh) moze nieznacznie zwigkszaé

poziom stresu, ale roznice te nie sg istotne statystycznie.

W przeciwienstwie do dzieci (12-14 lat), gdzie wykazano wyrazny wzrost stresu przy dtuzszym
czasie uzytkowania Al, mltodziez nie wydaje si¢ negatywnie dotknigta przez intensywne

korzystanie z technologii.

H3: Wykorzystanie Al w komunikacji cyfrowej modyfikuje sposob budowania relacji
spotecznych wsérod mtodych ludzi, wplywajac na ich zdolno$¢ do nawigzywania

1 utrzymywania kontaktow w rzeczywistosci offline.

Analiza réznic migdzy kobietami i me¢zczyznami, miala wykaza¢ jakie zmiany
w interakcjach spotecznych mtodziezy wynikajg z wykorzystania Al w komunikacji i mediach

spotecznosciowych.

Aby zweryfikowac hipoteze, przeprowadzono trzy analizy statystyczne:

1. ANOVA — pordéwnanie §rednich wynikdw migdzy kobietami i m¢zczyznami.

2. Test U Manna-Whitneya — analiza rdéznic migdzy grupami dla zmiennych
nie spetniajacych zalozen normalnosci.

3. Korelacja Spearmana — ocena zwigzku mig¢dzy korzystaniem z Al a interakcjami

spotecznymi.

Wyniki testu ANOVA

Analiza réznic mig¢dzy kobietami i m¢zczyznami

e Warto$¢ statystyki F =7.9
e Warto$¢ p = 0.006 (p <0.05, wynik istotny statystycznie)
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Wykres 7.7 Wykresy oraz histogram rozktadu badanych mezczyzn i kobiet pod wzgledem

wphwu technologii na interakcje spoteczne.

I Wgzezyini (count) Kabiety (count) = rejectiu)(Ho) = accepi(Ho) === B(H1) === power(H1}

Zrédto: www.statskingdom.com

Istniejg istotne statystycznie roznice migdzy kobietami a me¢zczyznami w zakresie wptywu Al
na interakcje spoleczne. Srednie wyniki sugeruja, ze kobiety moga wykazywaé wigksze zmiany
W sposobie nawigzywania i utrzymywania kontaktow pod wptywem Al niz mezczyzni. Efekt
ten moze wynika¢ z roznic w korzystaniu z mediéw spotecznosciowych — kobiety czesciej
angazuja si¢ w rozmowy oparte na emocjach, podczas gdy m¢zczyzni moga wykorzystywaé Al

bardziej funkcjonalnie.

Wiyniki testu U Manna-Whitneya

Analiza r6znic migdzy kobietami i mezczyznami

e Warto$¢ statystyki U =19.0
e Wartos$¢ p =0.0078 (p < 0.05, wynik istotny statystycznie)
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Tabela 7.21 Tabela rozktadu badanych mezczyzn i kobiet pod wzgledem wplhywu technologii na

interakcje spoteczne.

Srednia probki (1): 241491228 54215385

Wielkosé proby (n): 57 85

Probka SD (S): 23.838836 2587258

Mediana: 42 52
0.266423 0.0239853
APc-ler*cJalnie symetryczny (pval=04) = APotewamie symetryezny (pval=0,936) =
0.3256 08

ba wartosc odstajacyc 0 0
Stopiei: 2985.5 45175
Ty: 23725 13325

0.000498973964133355

false

Zrédto: www.statskingdom.com

Potwierdza sig, Ze istniejg istotne réznice miedzy kobietami a m¢zczyznami w zakresie wpltywu
Al na interakcje spoteczne. Kobiety i m¢zczyzni w rozny sposob reagujg na wykorzystanie Al
w komunikacji online, co moze wynika¢ z odmiennych nawykow cyfrowych. Wynik sugeruje,
ze kobiety moga by¢ bardziej podatne na wptyw Al w relacjach spotecznych, co moze wynikac
z intensywniejszego korzystania z algorytmow rekomendacyjnych w mediach

spotecznosciowych.

Wiyniki testu korelacji Spearmana

Ocena zwigzku migdzy korzystaniem z Al a interakcjami spotecznymi

e Wspdlczynnik korelacji Spearmana () = 0.0547
e Warto$¢ p =0.792 (p > 0.05, brak istotnosci statystycznej)
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Tabela 7.22 Tabela rozktadu badanych pod wzgledem wplywu technologii Al na interakcje

spoleczne.

Parametr Wartosé

Wspotczynnik korelacji rang Spearmana (r.) 0,05471

rz 0,002994
WartosC p 0,686
Kowariancja 17.1567
Wielkosc proby (n) a7
Statystyczny 04084

Zrédto: www.statskingdom.com

Nie stwierdzono istotnej korelacji migdzy czasem korzystania z Al a zmianami w interakcjach
spotecznych. Wynik sugeruje, ze samo uzytkowanie Al nie jest jednoznacznie zwigzane
z modyfikacjg sposobu budowania relacji spotecznych — inne czynniki, np. osobowos$¢, poziom
ekstrawersji lub do$wiadczenia spoleczne, moga odgrywaé wigksza rolg. Istniejg istotne
statystycznie roznice mi¢dzy kobietami a mezczyznami w zakresie wptywu Al na interakcje
spoteczne. Kobiety moga by¢ bardziej podatne na zmiany w relacjach spotecznych pod
wpltywem Al niz m¢zczyzni. Nie znaleziono istotnej korelacji migdzy czasem korzystania z Al
a interakcjami spolecznymi, co sugeruje, ze inne czynniki mogg odgrywac wieksza role. Dalsze
badania powinny uwzgledni¢ kontekst korzystania z AI — np. czy Al jest uzywane gtownie

do komunikacji, rozrywki czy edukacji.

Wyniki analizy wskazuja, ze kobiety i mezczyzni rdznig si¢ pod wzgledem wptywu Al
na interakcje spoteczne. Kobiety wydaja si¢ bardziej podatne na zmiany w sposobie budowania
1 utrzymywania relacji, podczas gdy u mezczyzn efekt ten jest mniej wyrazny. Jednoczesnie
brak istotnej korelacji migdzy czasem korzystania z Al a interakcjami spotecznymi sugeruje,
ze samo uzytkowanie Al nie jest decydujagcym czynnikiem, a wigksze znaczenie mogg mie¢

indywidualne cechy uzytkownikéw i sposob korzystania z technologii.
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Analiza testu Kruskala-Wallisa

Statystyki testowe

o Statystyka H: 3,9612
e p-wartos¢: 0.138

P-wartos¢ (0,138) jest wigksza niz 0,05, co oznacza, ze nie ma istotnych statystycznie rdznic
miedzy grupami. Oznacza to, ze grupa kontrolna, dzieci i mlodziez maja poréwnywalne

mediany pod wzgledem analizowanej zmiennej.

Tabela 7.23 Porownanie rang sSrednich dla kazdej grupy

Grupa Ranga Srednia
Grupa kontrolna 42.1
Dzieci 393
Mtodziez 46,5

Zr6dto: Opracowanie wtasne

Mtodziez miata najwyzsza range Srednig (46,5), co sugeruje nieco wyzsze wyniki, ale réznice
te nie sg istotne statystycznie. Dzieci miaty najnizsza rangg¢ $rednig (39,3), ale wynik nie rézni

si¢ istotnie od pozostatych grup. Grupa kontrolna plasuje si¢ pomig¢dzy (42,1).

Test post-hoc

Poniewaz test Kruskala-Wallisa nie wykazat istotnych réznic, testy post-hoc nie sg konieczne.
Nawet jesli bytyby przeprowadzone, prawdopodobnie nie wykazatyby istotnych réznic migdzy

parami grup.

Brak istotnych réznic miedzy grupami — dzieci, mtodziez i grupa kontrolna uzyskali
poréwnywalne wyniki. Mlodziez miata najwyzsze warto$ci, a dzieci najnizsze, ale roznice
te nie sg statystycznie istotne. Test post-hoc nie jest wymagany, poniewaz test Kruskala-Wallisa
nie wykazat istotnych r6znic miedzy grupami. Nie mozna stwierdzi¢, ze wiek istotnie wplywa

na badang zmienng, poniewaz réznice mi¢dzy grupami sg statystycznie nieistotne.
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Wyniki testu Kruskala-Wallisa

o Statystyka H: 0,053
e p-wartos¢: 0,9739

Tabela 7.24 Porownanie wplywu ilosci spedzonych godzi na interakcje spoteczne.

Grupy: 0-3 godz. 3-5 godz. pojemnosc 5 godz.
Skasnosc: 0429 -0,06767 0,5942

Ksztaft skosny: _A Potencjalnie symetryczny - _APotengalnie symetryczny _A Potengjalnie symetryczny

- -

Nadmierna -0,1958 -0,9212 0,3952
kurtoza:

Ksztaft ogona: _A Potencjalnie mezokurtyczne _A Potengjalnie mezokurtyczne _A Potencjalnie mezokurtyczne

Normalnosé 0,495 0,06843 0,3159
Wartosci 105
odstajace:

Mediana: 46,5 49 47

Wielkosc 32 57 38

proby (n):

Suma rang 20745 3601 24525

(R):

szr‘: 134485.9453 227494.7544 158283.0592

Zrédto: www.statskingdom.com

7 r

e p-warto$¢ = 0,9739 jest znacznie wigksza niz 0,05, co oznacza, ze brak istotnych
statystycznie roznic mi¢dzy grupami.
e Oznacza to, ze czas korzystania z technologii (0-3h, 3-5h, pow. 5h) nie wptywa istotnie

na analizowang zmienng — wyniki w tych grupach sg do siebie bardzo zblizone.
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Tabela 7.25 Rangi srednie dla kazdej grupy

Grupa Ranga Srednia
0-3h 41,4
3-5h 42,1
pow. 5h 41,8

Zrédto: Opracowanie wtasne

Wszystkie rangi sg bardzo zblizone (41,4 —42,1), co potwierdza brak istotnych réznic migdzy

grupami.

Test post-hoc

Poniewaz test Kruskala-Wallisa nie wykazat istotnych ro6znic, nie ma potrzeby
przeprowadzania testow post-hoc. Nawet jesli bylyby wykonane, ich wyniki prawdopodobnie

pokazatyby brak istotnych réznic mi¢dzy konkretnymi grupami.

Brak istotnych r6znic miedzy grupami — niezaleznie od tego, ile godzin dziennie kto$ korzysta
z technologii, ich wyniki sg statystycznie podobne. Rangi $rednie sg niemal identyczne,
co oznacza, ze zmienna zalezna nie rdzni si¢ istotnie w zalezno$ci od czasu korzystania
z technologii. Nie ma potrzeby przeprowadzania testow post-hoc, poniewaz glowny test
Kruskala-Wallisa nie wykazatl istotnych réznic. Czas korzystania z technologii (0-3h, 3-5h,

pow. 5h) nie wptywa istotnie na badang zmienng — grupy uzyskaty podobne wyniki.

7.6 Whnioski z przeprowadzanych badan

Wyniki badan pozwola lepiej zrozumie¢, jakie konsekwencje niesie za sobg powszechne
wykorzystywanie Al przez dzieci i milodziez. Moga one postuzy¢ jako wskazowka
dla rodzicow, nauczycieli i decydentow edukacyjnych w zakresie odpowiedzialnego wdrazania

technologii do codziennego zycia i nauki.

Wspolczesne technologie oparte na sztucznej inteligencji (Al) staja si¢ integralng czg¢scia zycia
mtodziezy, wplywajac na ich zdolnosci poznawcze, poziom stresu oraz sposoéb budowania
1 utrzymywania relacji spotecznych. Celem przeprowadzonych badan bylo okreslenie, w jaki
sposob Al oddzialuje na rézne przejawy funkcjonowania mtodych uzytkownikéw

oraz czy czas spedzany na korzystaniu z technologii ma istotny wptyw na ich rozw;.
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Przeprowadzone testy statystyczne pozwolily na oceng istotnosci poszczegdlnych hipotez

oraz wyciagniecie wnioskow dotyczacych wpltywu Al na mtodych uzytkownikow.

Analiza wariancji ANOVA przeprowadzona dla grup wiekowych (12-14 lat, 15-21 lat
oraz 22-35 lat) wykazala, ze r6znice w zdolnos$ciach poznawczych miedzy grupami byty istotne
statystycznie (p < 0.05). Wyniki sugeruja, ze milodziez korzystajaca z technologii
Al wykazywata lepsze zdolnos$ci analityczne 1 pamigciowe w poréwnaniu z grupa kontrolng
(22-35 lat), co potwierdza postawiong hipoteze o pozytywnym wplywie Al na zdolnosci

poznawcze.

Dodatkowo, testy ANOVA 1 Kruskala-Wallisa przeprowadzone w podziale na pte¢ wskazaty,
ze roznice miedzy mezczyznami 1 kobietami byly niewielkie, cho¢ mezczyzni czesciej
uzyskiwali wyzsze wyniki w zadaniach wymagajacych analizy i logicznego my$lenia. Moze
to wynika¢ z r6znic w sposobie korzystania z technologii, gdzie mezczyzni czg$ciej angazuja
si¢ w aktywnos$ci wymagajace analitycznego podejscia (np. gry strategiczne, programowanie),

podczas gdy kobiety czesciej wykorzystujag Al do komunikacji 1 interakcji spotecznych.

Testy korelacji Spearmana przeprowadzone wsrdd dzieci (12-14 lat) oraz mtodziezy (15-21 lat)
wykazaty, ze czas korzystania z technologii Al nie miat istotnego statystycznie wptywu
na poziom stresu. Wspotczynniki korelacji byty bliskie zeru, a wartosci p przekraczaty prog
istotnosci (p > 0.05), co oznacza, ze nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze dtuzszy czas

korzystania z technologii Al zwigksza poziom stresu u mtodziezy.

Co ciekawe, w przypadku dzieci (12-14 lat) zaobserwowano pewng tendencje wskazujaca,
ze dtuzsze korzystanie z technologii Al moze prowadzi¢ do nieznacznego wzrostu poziomu
stresu, jednak wynik ten nie osiagnat progu istotno$ci statystycznej. Moze to sugerowac,
ze milodsze dzieci sg bardziej podatne na wplyw intensywnego korzystania z mediow

cyfrowych, co wymaga dalszych badan.

Przeprowadzone analizy ANOVA oraz test U Manna-Whitneya wykazaty istotne roznice
miedzy kobietami a me¢zczyznami w zakresie wplywu Al na interakcje spoleczne. Wartos¢
p byta mniejsza niz 0.05, co sugeruje, ze kobiety 1 m¢zczyzni rdznig si¢ pod wzgledem tego,

jak Al wptywa na ich zdolno$¢ do budowania relacji.

Srednie wyniki wskazuja, ze kobiety moga by¢ bardziej podatne na wptyw Al w okolicznosci

interakcji  spolecznych, co moze wynika¢ z ich czestszego korzystania z mediow
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spotecznosciowych oraz komunikatorow opartych na Al. U mezczyzn efekt ten byt mniej

wyrazny, co moze sugerowac, ze ich interakcje spoteczne sa mniej zalezne od algorytmow Al.

Al moze mie¢ pozytywny wptyw na zdolnos$ci poznawcze mtodziezy, szczegdlnie w zakresie
analizy 1 przetwarzania informacji. Efekt ten jest bardziej widoczny u mlodszej miodziezy

w wieku 15-21 lat.

Brak istotnej korelacji migdzy czasem korzystania z Al a poziomem stresu sugeruje, Ze samo
uzytkowanie technologii nie jest czynnikiem decydujagcym o poziomie emocjonalnym
mlodziezy. Inne czynniki, takie jak szkota, presja spoteczna i osobiste doswiadczenia, moga

mie¢ wiekszy wplyw na poziom stresu niz samo korzystanie z technologii.

Al wplywa na interakcje spoteczne mlodziezy, przy czym kobiety wykazuja wigksza podatnos¢
na zmiany w sposobie komunikacji online niz me¢zczyzni. Moze to wynika¢ z rdznic

w nawykach korzystania z mediéw spoteczno$ciowych i technologii Al.

Brak istotnej korelacji miedzy czasem korzystania z Al a zdolno$cig do budowania relacji
w $wiecie offline sugeruje, ze technologie te nie zastepuja w pelni interakcji twarza w twarz.
Jednak dalsze badania sg konieczne, aby oceni¢ dlugoterminowe skutki technologii

na spoteczne funkcjonowanie mtodziezy.

Na podstawie wynikéw badan mozna doj$¢ do wniosku, ze wprowadzenie programow
edukacyjnych dotyczacych swiadomego korzystania z Al w komunikacji spotecznej 1 nauce,
w przysztosci moze pomoc dzieciom i1 mtodziezy w komunikacji spotecznej 1 nauce. Jest
to mozliwe tylko przy zréwnowazeniu czasu speczonego w swiecie online i offline. Konieczne
sa dalsze analizy, aby zrozumie¢ dlugoterminowe skutki Al na rozw¢j emocjonalny i spoteczny

mtodziezy.

Przeprowadzone badania pozwolily na ocen¢ wptywu sztucznej inteligencji na rozne aspekty
rozwoju dzieci 1 mtodziezy. Wyniki wskazuja, ze mlodziez regularnie korzystajaca z narzedzi
Al wykazuje lepsze zdolno$ci analityczne, logiczne oraz pamigciowe w poréwnaniu do oséb,
ktére rzadziej maja styczno$¢ z tego rodzaju technologiami. Szczegoélnie zauwazalne byto
zwigkszenie efektywno$ci w przetwarzaniu informacji i podejmowaniu decyzji, co sugeruje,

ze Al moze wspomagac¢ rozwo6j poznawczy w zakresie koncentracji 1 myslenia strategicznego.

Najczgsciej wykorzystywane narzedzia Al przez mlodziez to asystenci gtosowi, chatboty oraz
aplikacje edukacyjne dostosowujace material do indywidualnych potrzeb uzytkownika.
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Chociaz Al pomaga w organizacji nauki, jej wptyw na zdolno$¢ koncentracji jest zroznicowany
— niektore technologie moga poprawia¢ skupienie, inne natomiast, zwlaszcza te dziatajace
w tle, moga je ostabia¢ poprzez generowanie licznych powiadomien i bodzcoéw rozpraszajacych

uwage.

W zakresie zdrowia psychicznego wyniki badan byly zréznicowane. Wykazano, ze aplikacje
Al mogg wspiera¢ redukcje stresu 1 poprawia¢ samopoczucie, szczegolnie poprzez narzedzia
wspierajgce mindfulness oraz personalizowane rekomendacje edukacyjne. Jednoczes$nie jednak
nie zaobserwowano jednoznacznego zwigzku miedzy czestotliwoscig korzystania z Al
a poziomem stresu w codziennym zyciu mtodziezy. Co istotne, wptyw sztucznej inteligencji na
poziom uzaleznienia od technologii okazat si¢ znaczacy — algorytmy rekomendujace tresci (np.
na platformach spotecznosciowych) moga sprzyja¢ kompulsywnemu korzystaniu z urzadzen

cyfrowych, co prowadzi do zaburzen rytmu dobowego oraz problemow z koncentracja.

Analizujac emocje towarzyszgce mtodziezy podczas interakcji z Al, mozna zauwazy¢ zar6wno
pozytywne (ekscytacja, satysfakcja z dopasowania tresci), jak i negatywne reakcje (frustracja
wynikajaca z nieprecyzyjnych sugestii lub obawa przed kontrolg algorytmiczng).
Rownoczesnie, wptyw Al na poczucie wlasnej wartosci nie jest jednoznaczny — niektore osoby
korzystaja z technologii jako narzgdzia wspierajacego rozwdj, inne natomiast moga
doswiadcza¢ spadku samooceny z powodu algorytmicznego poréwnywania si¢ z innymi

uzytkownikami.

W kontekscie relacji spotecznych sztuczna inteligencja zmienia sposob, w jaki mtodziez buduje
1 utrzymuje kontakty z rowiesnikami. Osoby czg$ciej korzystajace z cyfrowych form
komunikacji (np. chatboty, media spotecznosciowe oparte na Al) wykazuja tendencje
do wigkszej liczby interakcji w $wiecie wirtualnym niz offline. Moze to prowadzi¢ do
ostabienia umiejetnosci interpersonalnych w $wiecie rzeczywistym, chociaz niektére osoby
deklaruja, ze narzedzia Al pomagaja im Ww nawigzywaniu nowych znajomosci

1 podtrzymywaniu relacji na odleglos¢.

Regularne korzystanie z Al w komunikacji wplywa rowniez na sposéb budowania relacji
rowiesniczych, wprowadzajac nowe wzorce interakcji. Wsrod badanych zauwazono,
ze mlodziez czgéciej angazuje si¢ w rozmowy online niz w tradycyjne interakcje twarza

w twarz. Cho¢ wirtualne relacje moga utatwia¢ kontakt osobom nie$mialym, to nadmierne
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poleganie na komunikacji cyfrowej moze ogranicza¢ zdolno$¢ do prowadzenia glebokich

rozmow offline.

Podsumowujac, sztuczna inteligencja ma znaczacy wpltyw na rozwoj dzieci i miodziezy —
zardbwno pozytywny, jak i negatywny. Korzysci obejmuja poprawe zdolnosci poznawczych,
wsparcie w nauce oraz mozliwos¢ personalizacji doswiadczen edukacyjnych. Jednoczesnie,
nalezy zwrdci¢ uwage na potencjalne zagrozenia, takie jak uzaleznienie od technologii, spadek
koncentracji oraz zmiany w jakosci interakcji spotecznych. W przysztosci kluczowe bedzie
opracowanie strategii odpowiedzialnego korzystania z Al, ktére umozliwig mtodym ludziom

czerpanie z jej zalet przy minimalizowaniu ryzyka negatywnych konsekwencji.

7.7 Ograniczenia badan wlasnych

Pomimo istotnych wnioskéw wynikajacych z przeprowadzonych badan, nalezy
uwzgledni¢ szereg ograniczen, ktore mogg wplywaé na ich interpretacje oraz mozliwosci
generalizacji uzyskanych rezultatow. Przede wszystkim, jednym z gtownych ograniczen jest
wielko$¢ proby badawczej. Cho¢ badaniami objgto 127 oséb, co stanowi stosunkowo duzg
grupg, to jednak jej powigkszenie mogloby przyczyni¢ si¢ do wuzyskania bardziej
reprezentatywnych wynikow, umozliwiajac tym samym wyciagnigcie bardziej wiarygodnych
wnioskOw na temat wplywu sztucznej inteligencji na rozwo6j dzieci 1 miodziezy. Grupy
badawcze powinny by¢ zblizone do siebie wielko$cia oraz konkretnymi cechami,
aby poréwnanie w metodach takich jak ANOVA, test U Manna-Whitneya, test Kruskala-

Wallisa oraz Testy korelacji Spearmana byty miarodajne.

Istotnym ograniczeniem jest zakres wiekowy respondentdw, obejmujacy osoby
w przedziale od 12 do 35 roku zycia. Taki dobor grupy badawczej powoduje, ze najmlodsze
dzieci, ktorych rozwo6j poznawczy 1 spoleczny moze by¢ w szczegdlnym stopniu podatny
na oddziatywanie technologii opartych na sztucznej inteligencji, nie zostaly uwzglednione.
Ponadto, brak os6b powyzej 35. roku zycia uniemozliwia dokonanie pordéwnan
miedzypokoleniowych, co mogloby dostarczy¢ dodatkowych danych na temat roznic

w percepcji 1 wpltywie Al na uzytkownikow w réznym wieku.

Waznym czynnikiem majacym wptyw na mozliwo$¢ uogoélnienia wynikéw jest charakterystyka
grupy badawczej. Uczestnicy zostali zrekrutowani za posrednictwem réznych zrédet, takich jak
placowki edukacyjne, organizacje spoleczne oraz spolecznosci internetowe skupione wokoét
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gier komputerowych, w tym platform Minecraft i Roblox. Moze to sugerowa¢ pewien poziom
selekcji uczestnikdéw, ktéry potencjalnie wptywa na ich postawy wobec nowych technologii
1 sztucznej inteligencji. Grupa ta nie stanowi przekroju calej populacji dzieci i mlodziezy,

co nalezy uwzgledni¢ przy interpretacji wynikoéw.

Kolejnym ograniczeniem jest wybor narzgdzi badawczych. W analizie wykorzystano
Kwestionariusz Dobrostanu Cyfrowego, Skal¢ Leku Spotecznego Liebowitza (LSAS) oraz Test
Pamieci Roboczej. Kazda z tych metod ma swoje ograniczenia metodologiczne, w tym
mozliwos¢ wystepowania efektow subiektywnych zwigzanych z samoopisowym charakterem
kwestionariuszy. Ponadto, badanie nie obejmowato analizy wplywu konkretnego algorytmu
sztucznej inteligencji, ktory spetnialby wymagania postawionych hipotez, gdyz nie znalaztbym
grupy badawczej zwigzanym z konkretnym algorytmem. Brak odniesienia do okreslonych
mechanizmow algorytmicznych ogranicza mozliwo$¢ precyzyjnej oceny ich wplywu

na procesy poznawcze i emocjonalne badanych osob.

Dodatkowym wyzwaniem byta kontrola zmiennych zakidcajacych. Czynniki takie jak status
spoteczno-ekonomiczny, poziom intelektualny, sytuacja rodzinna 1 $rodowiskowa
czy indywidualne nawyki zwigzane z uzytkowaniem technologii nie byly analizowane
W sposOb wystarczajaco szczegdlowy. Moze to prowadzi¢ do trudnosci w jednoznacznej
interpretacji wynikoéw, zwlaszcza w kontekscie rdznic indywidualnych miedzy uczestnikami

badania.

Istotnym atrybutem metodologicznym jest takze forma przeprowadzania badan. Respondenci
wypehniali testy online, przebywajac w roznych miejscach co mogto wptyna¢ na ich wyniki
ze wzgledu na zréznicowane warunki srodowiskowe oraz poziom zaangazowania uczestnikow.
Brak standaryzacji warunkéw badania moze generowac¢ dodatkowe bledy pomiarowe, ktore

wplywaja na rzetelnos¢ uzyskanych danych.

Kolejng kwestig jest czas przeznaczony na realizacj¢ badan. Uczestnicy mieli od 15 do 25 minut
na wypekienie testow, co moglto wplynaé na ich poziom koncentracji i doktadno$¢ udzielanych
odpowiedzi. Ograniczenie czasowe moze skutkowa¢ powierzchownym podej$ciem
do udzielania odpowiedzi, zwtaszcza w przypadku zadan wymagajacych glebszej analizy

i refleks;ji.
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Dodatkowo, istotnym ograniczeniem badan jest ich przekrdj czasowy. Badanie miato charakter
jednorazowy, co oznacza, ze nie pozwala na analiz¢ dlugoterminowych skutkéw korzystania
ze sztucznej inteligencji na rozwoj poznawczy, emocjonalny i spoteczny dzieci i mtodziezy.
Brak badan longitudinalnych sprawia, ze nie mozna okresli¢, jakie zmiany zachodza w czasie

w wyniku dtugotrwatej ekspozycji na algorytmy Al

Ostatecznie, nalezy rowniez zwrdci¢ uwage na ograniczong analize wplywu ptci na uzyskane
wyniki. Chociaz w badaniu uwzgledniono ten czynnik, to przeprowadzone testy nie pozwolity
na szczegotowe wnioski dotyczace réznic ptciowych w kontekscie oddziatywania sztucznej

inteligencji na dobrostan psychologiczny oraz funkcje poznawcze miodych ludzi.

Podsumowujac, pomimo istotnych wynikOw 1 znaczenia przeprowadzonych badan,
ich ograniczenia wskazuja na potrzebg dalszych analiz, uwzglgdniajacych wigksza i bardziej
zréznicowang probe badawcza, kontrole dodatkowych zmiennych oraz wykorzystanie
metodologii longitudinalnej. Przyszte badania powinny takze uwzgledni¢ wplyw konkretnych
algorytméw sztucznej inteligencji na procesy poznawcze i emocjonalne, co pozwoliloby

na bardziej precyzyjne okreslenie ich rzeczywistego wptywu na rozwo6j dzieci i mlodziezy.
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Podsumowanie

Celem pracy byta ocena wptywu sztucznej inteligencji na rozwoj dzieci i mlodziezy.
W dzisiejszych czasach Internet oraz réznego pokroju aplikacje oparte o algorytmy Al stanowig
jeden z najwazniejszych elementéw codziennego zycia mtodych ludzi, wptywajac zarowno
na ich edukacje¢, zdolno$ci poznawcze, emocjonalne oraz spoteczne. Praca skupita si¢
na analizie zarowno pozytywnych funkcji wykorzystania AI w edukacji i rozwoju osobistym
dzieci i mtodziezy, jak i potencjalnych zagrozen, jakie niesie ze soba nadmierna ekspozycja

na technologie oparte na sztucznej inteligencji.

Rozdziaty teoretyczne pozwolity na zrozumienie mechanizméw funkcjonowania sztucznej
inteligencji oraz jej roli we wspoOlczesnym $wiecie. Szczegdétowo omoéOwiono kluczowe
technologie, takie jak uczenie maszynowe, sieci neuronowe, przetwarzanie jezyka naturalnego
oraz systemy rekomendacyjne, ktére znajdujg szerokie zastosowanie w narzedziach uzywanych
przez dzieci i mlodziez. Z kolei czg$¢ poswigcona psychologii rozwoju dzieci 1 mtodziezy
przedstawila najwazniejsze teorie opisujace proces ksztattowania si¢ zdolnosci poznawczych

1 emocjonalnych w kontekscie interakcji z technologia.

Przeprowadzone badania wtasne, bazujace na Kwestionariuszu Dobrostanu Cyfrowego, Skali
Leku Spotecznego LSAS oraz testach pamigci roboczej, pozwolily na empiryczng oceng
wpltywu Al na rozwdj dzieci 1 mtodziezy. Wyniki wskazaly na kilka istotnych tendenc;i.
Po pierwsze, technologie Al moga wspiera¢ proces uczenia si¢ poprzez personalizacje tresci
edukacyjnych i adaptacyjne systemy nauczania. W szczego6lnosci aplikacje edukacyjne
1 narzedzia oparte na sztucznej inteligencji znaczaco zwigkszaja motywacje do nauki,
umozliwiajgc bardziej efektywne przyswajanie wiedzy i rozwijanie zdolnos$ci analitycznych.
Z drugiej strony nadmierne korzystanie z mediéw cyfrowych moze prowadzi¢ do problemow

z koncentracja i oslabienia pamigci roboczej.

Praca podkreslita rowniez kluczowg role Al w ksztattowaniu emocji i zdrowia psychicznego
dzieci 1 mtodziezy. Wyniki badan wskazatly, ze sztuczna inteligencja moze mie¢ zaréwno
pozytywny, jak 1 negatywny wplyw na stan emocjonalny mtodych uzytkownikdw.

Personalizowane systemy wsparcia psychologicznego oraz chatboty terapeutyczne moga
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pomagac w radzeniu sobie ze stresem 1 emocjami. Z drugiej strony, algorytmy generujace tresci
moga wzmacnia¢ uzaleznienie od medidw spotecznosciowych, wptywaé na samooceng
i prowadzi¢ do wzrostu leku spotecznego. W szczegdlnosci negatywny wplyw Al zauwazono
w  kontek$cie nadmiernego uzywania filtrow  upigkszajacych oraz  systemow
rekomendacyjnych, ktére mogg utrwala¢ niezdrowe wzorce myslowe i sprzyja¢ pordwnywaniu

si¢ z nierealistycznymi wzorcami.

Kolejnym istotnym elementem, ktéry zostal przeanalizowany, byt wptyw sztucznej inteligencji
na relacje spoteczne dzieci 1 miodziezy. Al coraz czesciej ksztattuje sposéb interakcji
réwiesniczych poprzez algorytmy decydujace o wyswietlaniu treSci w mediach
spoteczno$ciowych oraz rozwdj wirtualnych przyjazni. Uczestnicy badania wskazali,
ze korzystanie z mediow spolecznosciowych utatwia im nawigzywanie kontaktow,
ale jednoczesnie moze prowadzi¢ do ostabienia relacji w Swiecie rzeczywistym. Szczegolnie
niepokojacy byt wzrost izolacji spotecznej i trudnosci w budowaniu glgbokich relacji

mig¢dzyludzkich wérdd oséb silnie zwigzanych z technologia.

Rozdziat poswigcony zagrozeniom i szansom wynikajacym z rozwoju Al pokazat, ze cho¢
sztuczna inteligencja moze wspiera¢ edukacje i rozwdj dzieci oraz mtodziezy, to istnieje wiele
wyzwan zwigzanych z jej wdrazaniem. Zidentyfikowano takie zagrozenia jak manipulacja
informacyjna, dezinformacja, problem cyberbezpieczenstwa oraz zagrozenia dla prywatnosci
danych dzieci. Rownocze$nie wykazano, ze odpowiednie regulacje prawne oraz kontrola

rodzicielska mogg ograniczy¢ negatywne skutki nadmiernego kontaktu z technologia Al.

Na podstawie przeprowadzonych analiz sformutowano kilka wnioskow dotyczacych wptywu
sztuczne] inteligencji na rozwdj dzieci i mlodziezy. Przede wszystkim, Al moze znaczaco
wspiera¢ proces uczenia si¢, o ile jest wykorzystywana w sposob zrownowazony
1 kontrolowany. Personalizacja tresci edukacyjnych, systemy dostosowujgce poziom trudnosci
do indywidualnych mozliwo$ci ucznia oraz narzedzia wspierajace rozwo¢j kreatywnosci
stanowig cenny zasob w edukacji, umozliwiajac bardziej efektywne przyswajanie wiedzy oraz

rozwd¢j kompetencji poznawczych.

Jednak zbyt czeste korzystanie z narzgdzi Al, zwlaszcza medidw spotecznosciowych, moze
negatywnie wptywac na zdrowie psychiczne i zdolno$ci poznawcze dzieci oraz mtodziezy.

Nadmierna ekspozycja na cyfrowa rzeczywisto§¢ moze prowadzi¢ do wzrostu leku
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spotecznego, probleméw z samooceng, a w konsekwencji do izolacji spotecznej 1 trudnosci
W nawiazywaniu oraz utrzymywaniu relacji w realnym $wiecie. Wptyw Al na relacje spoleczne
mlodziezy jest zatem ambiwalentny — z jednej strony umozliwia utrzymywanie kontaktow
na odlegto$¢ 1 sprzyja otwarto$ci na nowe znajomosci, lecz jednoczesnie moze prowadzi¢
do sptycenia relacji miedzyludzkich oraz oslabienia umiejetnosci interpersonalnych,

tak istotnych w funkcjonowaniu spotecznym.

Nastepnym zagadnieniem jest bezpieczenstwo danych oraz ochrona prywatnosci dzieci
1 milodziezy, ktére stanowiag jedno z wyzwan zwigzanych z rozwojem Al
W  konteks$cie rosngcej liczby narzedzi wykorzystujacych zaawansowane algorytmy
przetwarzania informacji konieczne jest wprowadzenie skuteczniejszych regulacji prawnych
oraz edukowanie mlodych uzytkownikéw na temat ich cyfrowych praw. Swiadomosé
dotyczaca ochrony danych, §wiadomego zarzadzania tresciami oraz potencjalnych zagrozen
wynikajacych z nadmiernego udostgpniania informacji w sieci powinna sta¢ si¢ integralng

czescig edukacji cyfrowe;.

Waznym jest zapewnienie wlasciwego wplywu sztucznej inteligencji na rozwoj dzieci
1 mtodziezy jest wspoOlpraca pomigdzy rodzicami, nauczycielami oraz tworcami technologii Al
Swiadoma kontrola rodzicielska, edukacja w zakresie zdrowego korzystania z technologii oraz
etyczne projektowanie narzedzi cyfrowych moga przyczyni¢ si¢ do minimalizacji ryzyka
1 maksymalizacji korzysci wynikajacych z wykorzystania Al. Tylko dzigki odpowiedzialnemu
podejsciu do sztucznej inteligencji oraz synergii mi¢dzy aktorami spolecznymi mozliwe jest

zapewnienie mtodym ludziom warunkéw do harmonijnego rozwoju w cyfrowym $wiecie.

Podsumowujac, sztuczna inteligencja wywiera ogromny wplyw na rozwdj dzieci i mtodziezy,
zarOwno w pozytywnej, jak 1 negatywnej charakterystyce. Aby technologia ta byta
wykorzystywana w sposOb wspierajacy rozwoj, konieczne jest swiadome podejscie do jej
uzytkowania, edukacja medialna oraz skuteczna regulacja prawna. Wtasciwe zarzadzanie
relacja mlodych ludzi z Al moze pozwoli¢ na wykorzystanie jej potencjatu w sposob

odpowiedzialny i zgodny z zasadami etyki cyfrowe;j.
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Zalaczniki

Zalacznik numer 1 — Ankieta Poczatkowa

Uzupetniaj wszystkie pola zgodnie z prawda. Te dane pomogg lepiej zrozumie¢ mechanizmy

wplywu sztucznej inteligencji na rozwdj dzieci 1 mtodziezy.
Ple¢

Kobieta
Mezczyzna

Inna / Nie chce podawac

Wiek

12 - 14 lat
15- 18 lat
19 - 21 lat
22 -25 lat
26 - 29 lat
30 - 35 lat

Miejsce zamieszkania

Wies
Mate miasto (do 50 tys. mieszkancow)
Srednie miasto (50-200 tys. mieszkancow)

Duze miasto (powyzej 200 tys. mieszkancow)
Czy korzystasz codziennie z technologii (smartfon, komputer, tablet)?

Tak
Nie
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Ile godzin dziennie spedzasz korzystajac z technologii cyfrowych?

Mniej niz 1 godzing
1 -3 godziny

3 - 5 godzin
Powyzej 5 godzin

W jakim celu najczesciej korzystasz z technologii cyfrowych? (mozesz wybra¢ wi¢cej niz

jedna opcje)?

Nauka

Rozrywka (gry, filmy, muzyka)
Media spoteczno$ciowe
Komunikacja z rodzing i znajomymi

Inne:

Czy korzystasz z aplikacji lub narzedzi opartych na sztucznej inteligencji (AI)?

Tak
Nie

Nie wiem

Jesli tak, jakie narzedzia Al najczesSciej wykorzystujesz? (mozesz wybra¢é wiecej niz jedng
opcje)

Chatboty (np. ChatGPT)

Generatory obrazéw (np. DALL-E)

Aplikacje edukacyjne

Aplikacje do zarzadzania czasem / organizacji

Inne:
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Czy zauwazasz, ze korzystanie z technologii wplywa na Twoje samopoczucie?

Tak, pozytywnie
Tak, negatywnie

Nie zauwazam wptywu

Czy Twoi rodzice/opiekunowie ograniczaja Twoj czas spedzany przed ekranem?

Tak
Nie
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Zalacznik numer 2 - Kwestionariusz Cyfrowego Dobrostanu

Instrukcja dla uczestnikow:

,» Len kwestionariusz ma na celu oceng, jak korzystanie z technologii wptywa na Twoje
emocje, zachowania i samopoczucie. Prosze, zaznacz odpowiedzi zgodnie z tym, jak czesto
czujesz lub robisz co$ w okreslonych sytuacjach, korzystajac z technologii cyfrowych, w tym
sztucznej inteligencji. Odpowiedz jak szczerze.”

Skala ocen:

e 1-Zdecydowanie si¢ nie zgadzam
e 2 - Nie zgadzam si¢

e 3 - Neutralnie

e 4 -7gadza si¢

e 5-Zdecydowanie si¢ zgadzam

Sekcja 1: Korzystanie z technologii i samopoczucie

1. Czuje si¢ zestresowany/a, kiedy nie mam dostepu do Internetu lub technologii przez
dhuzszy czas.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

o

Spedzam zbyt duzo czasu przed ekranem (komputer, telefon, tablet).

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

(98]

Korzystanie z technologii pomaga mi w relaksacji i odpoczynku.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

b

Czuje, ze moje zycie spoteczne jest uzaleznione od technologii.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

)]

Czuje si¢ bardziej zestresowany/a, kiedy mam za duzo powiadomien na telefonie.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

6. Czesto czuje si¢ zmeczony/a po dlugim korzystaniu z technologii.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

~

Korzystanie z Internetu pozwala mi czu¢ si¢ bardziej potagczonym z innymi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
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8. MJj nastrdj pogarsza si¢, kiedy nie mogg uzywac technologii.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

9. Mam trudno$ci w znalezieniu réwnowagi miedzy czasem spedzonym online i offline.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

10. Czuje si¢ lepiej, kiedy korzystam z mediow spotecznosciowych, poniewaz czuje si¢
bardziej zauwazony/a.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

Sekcja 2: Emocje i zachowania online

11. Czuje¢ si¢ przygngbiony/a, gdy widze negatywne komentarze w Internecie.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
12. Korzystanie z technologii wptywa na moja zdolno$¢ do koncentracji w innych

zadaniach.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

13. Czuj¢ si¢ nickomfortowo, kiedy musze przelaczy¢ si¢ z jednego urzadzenia na drugie.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
14. Czuje si¢ samotny/a, gdy nie mam dostepu do Internetu lub mediow

spoteczno$ciowych.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

15. Jestem $wiadomy/a, ze spedzam zbyt duzo czasu w sieci, ale nie potrafi¢ tego zmienic.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

16. Czujg, ze korzystanie z Al w aplikacjach pomaga mi lepiej zorganizowa¢ moj czas.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

17. Kiedy nie mam dostepu do Internetu, czuje si¢ odizolowany/a od $wiata.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
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18. Zdecydowanie zauwazam popraw¢ swojego samopoczucia po zakonczeniu
korzystania z mediow spotecznosciowych.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

19. Technologia sprawia, Ze czuj¢ si¢ mniej stresowany/a w moim codziennym zyciu.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

20. Czuje, ze mdj nastrdj zalezy od tego, jak duzo czasu spedzam online.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

Sekcja 3: Zdolnos$ci poznawcze i koncentracja

21. Z tatwoscig angazuje si¢ w nauke¢ lub zadania, korzystajac z aplikacji opartych na Al.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
22. Korzystanie z technologii sprawia, ze mam trudno$ci w skupieniu si¢ na zadaniach

edukacyjnych.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

23. Kiedy uzywam technologii, czuje, ze moja koncentracja jest lepsza.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

24. Kiedy korzystam z mediow spolecznosciowych, czuje si¢ rozproszony/a i trudno mi
si¢ skoncentrowac na innych zadaniach.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

25. Aplikacje edukacyjne i Al pomagaja mi szybciej przyswaja¢ nowe informacje.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

26. Technologia czgsto rozprasza mojg uwage, szczegolnie w czasie nauki.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

27. Czuje si¢ bardziej produktywny/a, kiedy korzystam z technologii do nauki lub pracy.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
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28. Technologia, a w szczegdlnosci Al, pomaga mi lepiej zarzadza¢ czasem, ktory
poswigcam na nauke.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

29. Czuje si¢ mniej zmotywowany/a, gdy uzywam technologii, zeby si¢ uczyc.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

30. Korzystanie z mediow spolecznosciowych sprawia, ze czgsto tracg czas, ktory
moglbym przeznaczy¢ na nauke lub inne aktywnosci.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

Sekcja 4: Relacje spoteczne i interakcje online

31. Korzystanie z mediéw spotecznosciowych sprawia, ze czuje si¢ bardziej potaczony/a z
moimi przyjaciétmi i rodzing.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

32. Czuje, ze moje relacje z innymi ludzmi sg silniejsze dzigki technologii.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
33. Czgsto czuje, ze technologie (w tym Al) pomagaja mi nawigzywac glebsze relacje z

ludZmi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

34. Zdecydowanie czuje si¢ mniej samotny/a, korzystajagc z mediow spotecznosciowych.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

35. Czuje, ze media spotecznosciowe umozliwiajg mi wyrazanie siebie w sposob, ktory
jest dla mnie komfortowy.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

36. Jestem bardziej sktonny/a do dzielenia si¢ osobistymi informacjami w Internecie,
dzigki sztucznej inteligencji i aplikacjom.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

37. Kiedy korzystam z Internetu, czuje, ze jestem mniej zaangazowany/a w rzeczywiste
spotkania z ludzmi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
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38. Czuje, ze moja aktywnos$¢ w sieci wplywa na moja relacje z rodzing i przyjacioéimi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

39. Korzystanie z technologii zmienia sposob, w jaki rozmawiam i wchodz¢ w interakcje
Z innymi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |

40. Zdarza mi si¢ by¢ zaniepokojony/a tym, jak technologie zmieniaja moje relacje z
innymi ludzmi.

| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 |
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Skala Igku spotecznego Leibowitza (The Leibowitz Social Anxiety Scale — LSAS) pozwala oceni¢ nasilenie

objawow fobii spotecznej oraz jej wplywu na codzienne funkcjonowanie. Podobnie jak w przypadku wielu

testow jej wynik nie jest jednoznaczny z diagnoza fobii spotecznej, stanowi raczej pomoc diagnostyczna dla

lekarza psychiatry lub psychologa. Mimo to ponizszy test na fobi¢ spoteczng mozna wykona¢ samodzielnie,

by szacunkowo okresli¢ nasilenie dolegliwosci.

Nalezy przeczyta¢ opisy wszystkich sytuacji przedstawionych w tabeli i kazdym przypadku odpowiedzie¢

na 2 pytania:

e jak mocno doswiadczam Igku lub strachu w tej sytuacji oraz

e jak bardzo jestem sklonny unika¢ takiej sytuacji.

Odpowiedziom nalezy przypisa¢ nastepujace punkty:

Strach lub l¢k: Unikanie sytuacji:
0 = brak 0 =nigdy (0%)
1 =tagodny 1 = niekiedy (1 —33%)
2 = umiarkowany 2 = czgsto (34% — 66%)
3 =silny 3 =zawsze (67% — 100%)
Sytuacja strach unikanie
lub lek sytuacji

1. Rozmawianie przez telefon przy innych

2. Bycie w malej grupie osob

3. Jedzenie w miejscu publicznym

4. Picie z innymi w miejscu publicznym

5. Rozmawianie ze zwierzchnikiem, kim$ waznym

6. Wyglaszanie mowy, bycie aktywnym przed dowolna publicznos$cia

7. Wyj$cie na imprezg, spotkanie towarzyskie

8. Praca gdy jestes obserwowany

9. Pisanie gdy jeste$ obserwowany

10. Dzwonienie do osoby, ktorej nie znasz dobrze

11. Rozmawianie z ludzmi, ktorych nie znasz dobrze
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12.

Spotykanie nieznajomych osob

13

. Korzystanie z publicznego WC

14.

Wchodzenie do pomieszczenia gdzie inni juz siedzg

15.

Bycie w centrum zainteresowania

16.

Przemawianie na spotkaniu

17.

Wykonywanie jakiego$ testu wiedzy lub umiejetnosci

18.

Spieranie si¢ z osoba, ktérej nie znasz dobrze

19.

Patrzenie w oczy ludziom, ktérych nie znasz

20.

Wyglaszanie przygotowanego wyktadu lub raportu przed grupa oséb

21.

Podrywanie kogo$

22.

Reklamowanie towaru w sklepie

23.

Urzadzanie przyjgcia

24.

Opieranie si¢ natrgtnemu sprzedawcy

Suma:

Laczna punktacja:

Nalezy zsumowa¢ wyniki z kolumn ,,strach lub Igk™ oraz z kolumny ,,unikanie”, tak aby uzyskac ,taczna

punktacje”, co nastepnie nalezy porownaé z nastepujacymi przedziatami punktowymi:

Wyniki:

0 — 54 = brak fobii spoteczne;j

55 — 65 = tagodna fobia spoteczna

66 —

80 = umiarkowana fobia spoteczna

81 — 95 = nasilona fobia spoteczna

96 1 wiecej = bardzo nasilona fobia spoteczna

Opracowano na podstawie: Liebowitz MR. Social Phobia. Mod Probl Pharmacopsychiatry 1987;22:141-

173
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Skala Igku spotecznego Leibowitza (The Leibowitz Social Anxiety Scale — LSAS) pozwala oceni¢ nasilenie

objawow fobii spotecznej oraz jej wplywu na codzienne funkcjonowanie. Podobnie jak w przypadku wielu

testow jej wynik nie jest jednoznaczny z diagnoza fobii spotecznej, stanowi raczej pomoc diagnostyczna dla

lekarza psychiatry lub psychologa. Mimo to ponizszy test na fobi¢ spoteczng mozna wykona¢ samodzielnie,

by szacunkowo okresli¢ nasilenie dolegliwosci.

Nalezy przeczyta¢ opisy wszystkich sytuacji przedstawionych w tabeli i kazdym przypadku odpowiedzie¢

na 2 pytania:

e jak mocno doswiadczam Igku lub strachu w tej sytuacji oraz

e jak bardzo jestem sklonny unika¢ takiej sytuacji.

Odpowiedziom nalezy przypisa¢ nastepujace punkty:

Strach lub l¢k: Unikanie sytuacji:
0 = brak 0 =nigdy (0%)
1 =tagodny 1 = niekiedy (1 —33%)
2 = umiarkowany 2 = czgsto (34% — 66%)
3 =silny 3 =zawsze (67% — 100%)
Sytuacja strach unikanie
lub lek sytuacji

1. Rozmawianie z kolegami z klasy lub innymi osobami przez telefon

2. Udziat w grach zespotowych w klasie

3. Jedzenie w obecnosci innych (np. w szkole, stotdéwce, restauracji)

4. Poproszenie o pomoc (np. wskazanie drogi lub wyjasnienie czego$, czego
nie rozumiesz) dorostego, ktorego dobrze nie znasz np. sprzedawcy w sklepie,
dyrektora, policjanta.

5. Wygtlaszanie ustnego sprawozdania lub prezentacji w klasie (np. ,,pokaz i
opowiedz” w przypadku mlodszych dzieci)

6. Chodzenie na imprezy, tance lub zajecia szkolne

7. Pisanie na tablicy lub w obecnoéci innych osob

8. Rozmowa z innymi dzie¢mi, ktérych dobrze nie znasz

9. Rozpoczynanie rozmowy z osobami, ktoérych dobrze nie znasz
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10. Korzystanie ze szkolnych i publicznych toalet

11. Wchodzenie do klasy lub innego miejsca (np. kosciota, kawiarni, baru),
gdy inni juz siedza

12. Zwracanie na siebie uwagi lub bycie w centrum uwagi (np. na wlasnym
przyjeciu urodzinowym)

13. Zadawanie pytan na zajeciach

14. Odpowiadanie na pytania na zajeciach

15. Czytanie na gtos w klasie

16. Poddanie si¢ testowi

17. Méwienie ,,nie” innym, gdy prosza ci¢ o zrobienie czego$, czego nie chcesz
robi¢ (np. pozyczenie czego$ lub sprawdzenie swojej pracy domowej)

18. Mowienie innym, ze si¢ z nimi nie zgadzasz lub ze jeste$§ na nich zty

19. Patrzenie w oczy osobom, ktorych dobrze nie znasz

20. Zwrot czego$ w sklepie

21. Uprawianie sportu lub wystgpowanie przed innymi ludzmi (np. na
zajeciach gimnastycznych, recitalu w szkole tanca, koncercie muzycznym)

22. Przystapienie do klubu lub organizacji

23. Poznawanie nowych ludzi lub nieznajomych

24. Proszenie nauczyciela o pozwolenie na opuszczenie klasy (np. aby p6j$¢ do
tazienki lub do pielegniarki)

Suma:

Laczna punktacja:

Nalezy zsumowa¢ wyniki z kolumn ,,strach lub 1¢gk™ oraz z kolumny ,,unikanie”, tak aby uzyskac ,taczna

punktacje”, co nastepnie nalezy porownaé z nastepujacymi przedziatami punktowymi:

Wyniki:

0 — 54 = brak fobii spolecznej

55 — 65 = tagodna fobia spoleczna

66 — 80 = umiarkowana fobia spoteczna

81 — 95 = nasilona fobia spoteczna

96 1 wigcej = bardzo nasilona fobia spoteczna

Opracowano na podstawie: Liebowitz MR. Social Phobia. Mod Probl Pharmacopsychiatry 1987;22:141-
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Zalacznik nr 5 — Test Pamieci Roboczej i Zdolnosci Poznawczych

W tym tescie sprawdzimy, jak szybko i dokladnie potrafisz przetwarza¢ informacje. Bedziesz
odpowiada¢ na pytania zwigzane z liczbami, wzorcami logicznymi i krotkimi zagadkami.
Udzielaj odpowiedzi jak najszybciej 1 staraj si¢ by¢ jak najbardziej precyzyjny. Pytania sg
jednokrotnego wyboru. Pod uwage brany jest czas odpowiedzi, na test masz 5 minut, po
rozwigzaniu daj zna¢, ze skonczyles, gdy uptywie czas, ustyszysz komende STOP, wtedy nie
rozwiagzuj dale;.

Wybierz poprawng odpowiedz jak najszybcie;.

1. Jaki jest wynik (22—4)+(10—-7)—6 =?
-A) 14
-B) 15
-C) 16
-D) 17

2. Jaki jest wynik (15x4)+(12/4)-7 =7
-A) 54
-B) 56
-0)52
-D) 50

3. Jaki jest wynik (8/2)+(5-2)—2=?
-A)5
-B)6
-0)4
-D)3

4. Jaki jest wynik (20/2)/(2x1)= ?
N
-B)4
-0)6
-D)3
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5. Jaki jest wynik (32/2)+(6-8)+3 = ?
-A) 17
-B) 18
-C) 16
-D)15

6. Jesli wszystkie psy sg zwierzetami, a wszystkie zwierze¢ta majg ogony, to czy psy majg ogony?
- A) TAK
- B) NIE

7. Jaki jest nastepny element w sekwencji: 2,4, 6, ?
-A)7
-B) 8
-0)9
-D) 10

8. Jesli 3 osoby podniosg 3 cigzary w 3 godziny, ile 0s6b musiatoby podnies¢ 6 cigzaréw w 6 godzin?
-A)3
-B)4
-C)6
-D)9

9. Jesli kwadrat ma 4 boki, ile bokow ma rownolegtobok?
-A)4
-B)6
-0)5
-D)3
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10. W ciggu tygodnia Adam, Bartek, i Michat odwiedzaja biblioteke tacznie 21 razy. Ile razy $rednio
odwiedza biblioteke kazdy z nich?

-A)5
-B)7
-0)6
-D)4

11. Jedli liczba trzy jest wigksza od liczby dwa, to jaka jest roznica migdzy nimi?
-A)2
-B)3
-O) 1
-D)4

12. Kiedy wybieramy liczbg osiem, to jaka liczb¢ dostaniemy, gdy ja podzielimy przez dwa?
-A)3
-B)S
-C)4
-D)6

13. Jakg liczbe otrzymamy, jesli pomnozymy siedem przez trzy?
-A) 21
-B)23
-O) 19
-D) 18

14. Jaki wynik otrzymamy, jesli podzielimy liczbe dziesig¢ przez liczbe pigc?
-A)S
-B)2
-0)3
-D)4
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15. Jesli masz dwanascie jabtek, a oddasz pig¢, ile pozostanie ci jabtek?
-A)S
-B)7
-C)6

-D)8
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