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Streszczenie
Celem artykułu jest opracowanie i weryfikacja koncepcji Modelu AI-MEVAL, integrującego wielo-
stronną ewaluację z AI Feedback Loop, w celu podniesienia wiarygodności informacji zwrotnej. Ba-
dania jakościowe potwierdzają, że model skraca cykl PDCA, pod warunkiem zachowania transpa-
rentności oraz zasady Human-in-the-Loop. Stanowi on praktyczne narzędzie wspierające uczenie się 
organizacyjne.

Abstract
The aim of this article is to develop and validate the AI-MEVAL Model, which integrates multi-stakeholder 
evaluation with the AI Feedback Loop, in order to enhance the reliability of feedback. Qualitative research confirms 
that the model shortens the PDCA cycle, provided that transparency and the Human-in-the-Loop principle are 
maintained. It constitutes a practical tool supporting organisational learning.

WPROWADZENIE

Współczesne szkolnictwo wyższe mierzy się z dynamiczną transformacją cyfrową i społeczną, która 
wymusza rewizję tradycyjnych modeli zarządzania jakością kształcenia. Ewaluacja zajęć dydaktycz-
nych jest kluczowym instrumentem monitorowania jakości usług edukacyjnych i stanowi fundament 
strategiczną inwestycję w doskonalenie procesów kształcenia, będąc fundamentem kultury jakości 
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w uczelni [Brzeziński, 2004; Przybylski, Rudnicki, Szwed, 2010]. Zgodnie z modelem Total Quality 
Management (TQM), wiarygodność ewaluacji jest kluczowa dla fazy Check w cyklu ciągłego dosko-
nalenia PDCA (Plan-Do-Check-Act) [Campoverde-Molina, Luján-Mora, Valverde, 2021], co zostanie 
szerzej omówione w części drugiej niniejszego artykułu.

W praktyce funkcjonowania uczelni obserwuje się wyraźną lukę wiarygodności między formalnym 
spełnianiem wymogów systemów zapewniania jakości a realną użytecznością danych pozyskiwanych 
z ewaluacji dydaktyki. Dominujące badania ankietowe generują dane o ograniczonej wartości diagno-
stycznej [Przybylski, Rudnicki, Szwed, 2010], co wynika z niskiej frekwencji, powierzchowności od-
powiedzi oraz ryzyka stronniczości ocen studentów, niezwiązanej bezpośrednio z jakością dydaktyki. 
W konsekwencji, proces ewaluacji jest często postrzegany jako wymóg formalny, nie zaś jako realne 
narzędzie rozwoju dydaktyki [Mizerek, 2017]. W literaturze przedmiotu od dawna podkreśla się po-
trzebę odejścia od redukowania ewaluacji do prostych skal ocen na rzecz podejścia wielostronnego, 
opartego na refleksji, dialogu oraz łączeniu perspektyw różnych interesariuszy [Anderson i in., 1999; 
Chiarini, 2011; Groenwald, 2018; Lai, 2017].

W odpowiedzi na te wyzwania, szczególnego znaczenia nabierają narzędzia oparte na sztucznej in-
teligencji (Artificial Intelligence – AI). Technologie takie jak przetwarzanie języka naturalnego (Natural 
Language Processing – NLP) i analiza sentymentu [Shi, Aryadoust, 2024] oferują możliwość kontek-
stualizacji informacji zwrotnej i przetwarzania dużych zbiorów danych jakościowych z komentarzy 
otwartych. Rozwiązania te wspierają budowanie wielostronnego systemu ewaluacji, który wychodzi 
poza tradycyjną perspektywę studenta, włączając w proces oceny dydaktyki: nauczycieli akademic-
kich, partnerów zewnętrznych (np. w projektach project-based learning) oraz jednostki zarządzające 
jakością. Implementacja AI wymaga jednak zachowania wysokich standardów etycznych i transpa-
rentności (zasada Human-in-the-loop). Zgodnie z przepisami Artificial Intelligence Act Parlamentu Eu-
ropejskiego i Rady [AI Act, 2024] oraz wytycznymi UNESCO [2023], systemy te muszą chronić dane 
osobowe i gwarantować wyjaśnialność algorytmów. Kluczowe jest zaprojektowanie systemów, które 
wzmacniają kulturę jakości i podmiotowość, a nie zastępują je technologicznym pozorem obiekty-
wizmu. Interdyscyplinarne połączenie perspektywy zarządzania jakością, dydaktyki i analityki AI 
stanowi tym samym oryginalny wkład teoretyczny w dyscyplinę.

Celem niniejszego artykułu jest przedstawienie koncepcyjno-empirycznej analizy potencjału wy-
korzystania narzędzi AI w doskonaleniu systemu zarządzania jakością kształcenia. W szczególności, 
artykuł realizuje dwa główne cele badawcze, stanowiące o jego wkładzie:

1.	 Wkład teoretyczno-koncepcyjny. Przedstawienie założeń autorskiego modelu wielostronnej 
ewaluacji zajęć (AI-MEVAL) wspieranego przez AI oraz koncepcji AI Feedback Loop jako spo-
sobu na poprawę wiarygodności i diagnostyczności informacji zwrotnej.

2.	 Wkład empiryczny. Omówienie wyników pilotażowego badania jakościowego, którego celem 
było rozpoznanie postaw kluczowych interesariuszy wobec wykorzystania AI w procesach 
ewaluacyjnych, stanowiące podstawę do dalszych badań i wdrożeń projakościowych.

Takie ujęcie pozwala zintegrować perspektywę dydaktyczną i zarządczą, zgodnie z logiką ciągłe-
go doskonalenia (PDCA) w uczelni jako organizacji uczącej się [Dasuki, Puspitosari, Ahmad, 2024; 
Vásquez i in., 2022; Al-Qayoudhi, Kamal, Said, 2024]. W dalszej części artykułu omówiono znaczenie 
ewaluacji dydaktyki w kontekście systemów zarządzania jakością, przedstawiono model AI-MEVAL 
oraz zaprezentowano wyniki badań pilotażowych.
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EWALUACJA ZAJĘĆ DYDAKTYCZNYCH W SYSTEMIE ZAPEWNIANIA JAKOŚCI 
KSZTAŁCENIA: OD KONTROLI DO WIELOSTRONNEGO DOSKONALENIA

Ewaluacja w cyklu PDCA uczelni wyższej

Zarządzanie jakością w szkolnictwie wyższym jest współcześnie realizowane w oparciu o koncepcję 
Total Quality Management (TQM), która zakłada ciągłe doskonalenie wszystkich procesów [Grudow-
ski, 2023]. W tej perspektywie ewaluacja zajęć dydaktycznych jest niezbędnym elementem operacyj-
nym cyklu PDCA (Plan-Do-Check-Act) [Wawak, 2012].

Ewaluacja pełni w cyklu rolę fazy Check (Kontrola/Sprawdzenie), dostarczając danych o aktualnym 
stanie jakości procesu kształcenia. Jednak jej faktyczna użyteczność objawia się dopiero w fazie Act 
(Działanie) – podejmowaniu projakościowych decyzji. Warunkiem koniecznym, aby faza Check mogła 
skutecznie wpłynąć na Act, jest wiarygodność i konstruktywność pozyskanej informacji zwrotnej. Je-
żeli dane z ewaluacji są powierzchowne lub nacechowane stronniczością (problem zasygnalizowany 
w części 1), faza Act staje się fikcją, a ewaluacja jedynie wymogiem formalnym. Podobny mechanizm 
zastosowania cyklu PDCA w doskonaleniu procesów dydaktycznych opisują Walasek i in. [2015]. 
W literaturze międzynarodowej podkreśla się, że skuteczne systemy zapewniania jakości wymagają 
nie tylko monitorowania, lecz także ich integracji z zarzadzaniem strategicznym [Harvey & Williams, 
2010; Kettunen, 2021]. W tym ujęciu ewaluacja nie jest wyłącznie procedurą kontrolną, lecz elemen-
tem zarządzania wiedzą i decyzjami w organizacji uczącej się. W kontekście proponowanego modelu 
AI-MEVAL, fazę Check należy rozszerzyć o automatyczną, kontekstową analizę danych jakościowych 
i ilościowych, aby zamienić surową ocenę w insight o wysokiej wartości diagnostycznej, co jest podsta-
wą dla skutecznego Act.

Informacja zwrotna jako narzędzie refleksji i doskonalenia dydaktyki

Odejście od ewaluacji rozumianej jako kontrola na rzecz ewaluacji jako narzędzia doskonalenia [Brze-
zińska, 2004; Pacławska, 2004] jest kluczowe dla transformacji uczelni w organizację uczącą się. W tym 
ujęciu ewaluacja nie sprowadza się do pomiaru dydaktycznego, lecz stanowi proces wartościowania 
oparty na refleksji i dialogu w środowisku akademickim. Informacja zwrotna staje się mechanizmem 
wspierającym rozwój nauczycieli akademickich oraz doskonalenie procesów dydaktycznych, pod wa-
runkiem że jest konstruktywna i wieloperspektywiczna [Zatoń, 2014].

Dominujące obecnie modele ewaluacji, oparte głównie na anonimowych ankietach studenckich, ge-
nerują tzw. lukę użyteczności (lub diagnostyczną), ponieważ nie dostarczają pogłębionej, refleksyjnej 
informacji pozwalającej na rzeczywiste doskonalenie jakości kształcenia [Pacholarz, 2022]. W tym kon-
tekście pojawia się potrzeba wykorzystania narzędzi zdolnych do przetwarzania złożonych, jakościo-
wych danych ewaluacyjnych w sposób wspierający proces uczenia się organizacyjnego.

Wielostronny pomiar jakości kształcenia – synteza i luka badawcza

W nowoczesnej dydaktyce, zwłaszcza zorientowanej na praktykę i projekty (project-based learning), ja-
kość doświadczenia dydaktycznego wynika z interakcji wielu stron: studenta, nauczyciela akademic-
kiego, partnera biznesowego oraz jednostki zarzadzania jakością uczelni. Jednostronna ewaluacja nie 
jest w stanie rzetelnie odzwierciedlić złożoności tej relacji, co jest szeroko akcentowane w literaturze 
(np. Ferguson, Clow, Griffiths, Brasher, 2019; Berthelsen, Tannert, 2019).
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Celem staje się zatem integracja różnych źródeł danych: ilościowych (skale ocen) i jakościowych 
(komentarze, refleksje) pozyskiwanych w sposób ciągły. Kluczową luką badawczą i aplikacyjną, którą 
adresuje ten artykuł, jest brak modelu, który systemowo i dynamicznie integrowałby te wielostronne 
dane, wykorzystując do tego celu zaawansowaną analitykę AI (NLP i analiza sentymentu). Propono-
wany model AI-MEVAL stanowi próbę wypełnienia tej luki, oferując ramy koncepcyjne dla transfor-
macji statycznego pomiaru w ciągłe, kontekstowe uczenie się organizacyjne na podstawie zintegrowa-
nych informacji.

SZTUCZNA INTELIGENCJA W EWALUACJI AKADEMICKIEJ – POTENCJAŁ 
TECHNOLOGICZNY I WYZWANIA ETYCZNE

Potencjał zastosowań AI w ewaluacji dydaktyki – transformacja fazy Check

Wykorzystanie narzędzi opartych na sztucznej inteligencji, obejmujące m.in. techniki przetwarzania 
języka naturalnego oraz uczenia maszynowego (ML), stanowi obecnie globalny trend w transformacji 
szkolnictwa wyższego. Systematyczne przeglądy literatury wskazują, że ocena i informacja zwrotna 
są jednymi z kluczowych obszarów wykorzystania AI w dydaktyce akademickiej [Zawacki-Richter 
et al., 2024]. W kontekście ewaluacji akademickiej potencjał ten obejmuje zarówno dogłębną analizę 
danych, jak i wsparcie decyzji dydaktycznych. AI jest postrzegana jako niezbędne narzędzie do prze-
łamania problemu luki wiarygodności danych ewaluacyjnych, o której mowa w części 2.

Na podstawie analizy najnowszych badań można wyróżnić trzy główne, komplementarne obszary 
zastosowań AI w ewaluacji dydaktyki, bezpośrednio wpływające na cykl PDCA:

1.	 Analiza danych jakościowych i kontekstowych. AI, dzięki technikom takim jak analiza sentymen-
tu i klasyfikacja tematyczna, jest w stanie przetwarzać ogromne zbiory otwartych komentarzy 
studenckich (i innych stron ewaluacji). Pozwala to na ekstrakcję pogłębionej wiedzy (np. iden-
tyfikacja niezrozumiałych zagadnień, a nie tylko niezadowolenia) i nadanie sensu danym, które 
w tradycyjnym systemie były ignorowane [Parker, Anderson, Stone, Oh, 2024; Khaiser, Saad, 
Mason, 2023; Grönberg i in., 2021]. To znacząco podnosi jakość i diagnostyczność fazy Check.

2.	 Integracja danych wielostronnych. Kluczowe znaczenie dla niniejszej koncepcji ma zdolność AI 
do integracji i korelacji informacji pochodzących z różnych źródeł (skale ocen studentów, refleksje 
nauczycieli, opinie partnerów). Ta możliwość jest warunkiem przejścia do postulowanej wielo-
stronnej ewaluacji i zwiększenia kontekstowości informacji zwrotnej, umożliwiając holistyczną 
ocenę procesu dydaktycznego [Watanachaturaporn, Arora, Varshney, 2008; Zahra, Samra, Giza-
wi, 2025].

3.	 Wsparcie decyzji i personalizacja działań. AI nie tylko analizuje, ale i wspiera procesy decyzyjne, 
np. generując spersonalizowane rekomendacje dla nauczyciela dotyczące usprawnienia metod 
dydaktycznych lub modyfikacji treści kursu. To bezpośrednio wzmacnia i przyśpiesza fazę Act 
w cyklu PDCA.

4.	
W tym sensie rozwiązania AI umożliwiają transformację klasycznej sekwencji Check-Act w cyklu 

PDCA w proces ciągły (AI Feedback Loop), pozwalając na bieżące zarządzanie jakością dydaktyki 
w oparciu o dane w czasie rzeczywistym. Jednocześnie wraz z rosnącą złożonością narzędzi AI poja-
wia się konieczność zapewnienia zgodności ich działania z zasadami etyki i odpowiedzialności [Jobin, 
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Ienca, Vayena, 2019; Dennehy i in., 2020; Hebbecker i in., 2022], co stanowi przedmiot rozważań w ko-
lejnej części.

Wyzwania etyczne, ryzyko algorytmicznej stronniczości i zasada transparentności

Wdrożenie AI w procesach ewaluacyjnych, z natury wrażliwych i mających bezpośredni wpływ 
na decyzje kadrowe oraz ścieżki rozwoju nauczycieli akademickich, wymaga zachowania najwyż-
szych standardów etycznych, przejrzystości i nadzoru. Zgodnie z regulacjami prawnymi, w tym AI 
Act [2024] oraz wytycznymi miedzynarodowymi UNESCO [2023], kluczowe zasady obejmują ochronę 
danych osobowych, przejrzystość działania algorytmów i aktywne przeciwdziałanie uprzedzeniom. 
Szczególne znaczenie dla wiarygodności informacji zwrotnej ma problem algorytmicznej stronniczo-
ści (algorithmic bias). Systemy AI, nawet te zaprojektowane do generowania obiektywnych wniosków, 
uczą się na danych historycznych, które mogą być obciążone ukrytymi uprzedzeniami [O’Neil, 2017]. 
W kontekście ewaluacji zajęć oznacza to ryzyko nieświadomego wzmacniania istniejących dyspro-
porcji, na przykład faworyzowanie nauczycieli akademickich prowadzących kursy o wyższej atrak-
cyjności lub generowanie niesprawiedliwej informacji zwrotnej dla dydaktyków. Dlatego kluczowe 
jest przestrzeganie zasady Human-in-the-loop (człowiek w pętli decyzyjnej) – nadzoru człowieka nad 
procesami decyzyjnymi AI oraz zapewnienie transparentności działania algorytmów [Liu i in., 2020; 
Magrabi i in., 2019]. Tylko systemy projektowane w duchu tej zasady, wzmacniające kulturę ja-
kości i podmiotowość interesariuszy, mogą zapewnić wiarygodność informacji zwrotnej bez ryzyka 
technicznego pozoru obiektywizmu. W świetle zidentyfikowanych ograniczeń etycznych i wymagań 
wobec transparentności konieczne jest zaprojektowanie modelu systemowego, który te wyzwania 
uwzględnia. Stanowi to podstawę autorskiej koncepcji wielostronnej ewaluacji akademickiej wspiera-
nej przez AI, przedstawionej w kolejnej części (Sekcja 4.).

MODEL AI-MEVEL: KONCEPCJA WIELOSTRONNEJ EWALUACJI AKADEMICKIEJ 
I PĘTLI INFORMACJI ZWROTNEJ WSPARTA PRZEZ AI (AI FEEDBACK LOOP)

Założenia i cel modelu

W niniejszej pracy zaproponowano Model AI-MEVAL (Artificial Intelligence–Supported Multidimensional 
Evaluation of Academic Learning), stanowiący koncepcyjne rozwinięcie tradycyjnych systemów ewalu-
acji dydaktycznej i bezpośredniej odpowiedzi na problem luki wiarygodności pozyskiwanej informacji 
zwrotnej. Model AI-MEVAL realizuje filozofię organizacji uczącej się i stanowi systemowe narzędzie 
wspierające fazy Check i Act w cyklu PDCA.

Celem modelu jest podniesienie wiarygodności, efektywności i użyteczności informacji zwrotnej po-
przez integrację wielu kluczowych perspektyw ewaluacyjnych: studenta, nauczyciela akademickiego, 
partnera zewnętrznego oraz jednostki ds. jakości uczelni, przy jednoczesnym wykorzystaniu zaawanso-
wanego potencjału AI do analizy danych w czasie rzeczywistym.

Model AI-MEVAL zakłada przejście od tradycyjnej, jednorazowej ewaluacji post factum do ciągłego 
i refleksyjnego procesu doskonalenia dydaktyki, zgodnego z logiką cyklu PDCA i filozofią TQM [De-
ming, 1986]. Centralnym elementem koncepcji jest idea „pętli informacji zwrotnej wspieranej przez 
AI” (AI Feedback Loop), która umożliwia dynamiczne gromadzenie, przetwarzanie i interpretację zło-
żonych danych jakościowych i ilościowych.
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Model AI-MEVAL można postrzegać jako dwuwymiarowy system analityczny:
•	 wymiar perspektywiczny – obejmuje cztery perspektywy ewaluacyjne (studenta, nauczyciela, 

partnera zewnętrznego i jednostki ds. jakości uczelni).
•	 wymiar analityczny – stanowi pętla informacji zwrotnej wspierana przez AI (AI Feedback Loop), 

obejmująca trzy etapy: gromadzenie danych, ich syntezę i diagnozę oraz generowanie rekomen-
dacji.

W praktyce oba wymiary tworzą dynamiczną sieć przepływu informacji, w której sztuczna inteli-
gencja wspiera i kontekstualizuje proces refleksji, a nie go zastępuje. Takie ujęcie pozwala uchwycić 
logikę modelu AI-MEVAL, który redefiniuje ewaluację dydaktyczną jako proces zarządzania wiedzą 
i jakością, a nie wyłącznie pomiar satysfakcji [Popenici & Kerr, 2017].

Struktura modelu AI-MEVAL – integracja perspektyw i mechanizm AI Feedback Loop

Model AI-MEVAL opiera się na czterech komplementarnych perspektywach ewaluacyjnych, które two-
rzą spójny system analizy i refleksji nad jakością kształcenia, dostarczając wielostronny zbiór danych 
konieczny do wiarygodnej oceny:

1.	 Student (dane o doświadczeniu) ocenia organizację, treści i metody dydaktyczne zajęć oraz do-
konuje refleksji nad własnym procesem uczenia się.

2.	 Nauczyciel akademicki (dane o procesie) analizuje dynamikę grupy, poziom zaangażowania 
studentów, skuteczność stosowanych metod i trudności w realizacji celów dydaktycznych.

3.	 Partner zewnętrzny (dane o użyteczności) – jeśli występuje, ocenia jakość rozwiązań projek-
towych, praktyczne umiejętności studentów oraz adekwatność efektów kształcenia względem 
potrzeb rynku pracy.

4.	 Jednostka ds. jakości uczelni (dane o systemie) integruje dane pochodzące z różnych źródeł, 
analizuje trendy długoterminowe i przekształca wyniki ewaluacji w decyzje strategiczne i sys-
temowe.

W odróżnieniu od klasycznych koncepcji ewaluacji, AI-MEVAL włącza komponent AI, który auto-
matycznie integruje i analizuje dane z wielu źródeł. Takie rozwiązanie umożliwia pełniejszy, kontek-
stowy i aktualny obraz procesu dydaktycznego, wzmacniając kulturę jakości i refleksyjności [Garvin, 
1994; Narang, 2012; Ali, Musah, 2012; Grudowski, 2023].

Proces integracji i analizy danych w modelu AI-MEVAL odbywa się w ramach trójwarstwowego 
mechanizmu AI Feedback Loop, który umożliwia automatyczne przetwarzanie danych i generowanie 
informacji zwrotnej w sposób ciągły –co prezentuje Tabela 1.

Tabela 1. Warstwy mechanizmu AI Feedback Loop w modelu AI-MEVAL

Table 1. Layers of the AI Feedback Loop mechanism in the AI-MEVAL model

Warstwa Opis działania Techniki AI/Cel

1. Zbieranie i analiza 
danych

Gromadzenie i normalizacja danych ilościowych 
i jakościowych (oceny, komentarze, refleksje) z różnych 

perspektyw.

NLP, analiza sentymentu, klasyfikacja 
tematyczna, celem ekstrakcja pogłębionej, 

semantycznej informacji.

2. Synteza i diagnoza
Integracja danych z różnych źródeł i identyfikacja 
korelacji między ocenami, emocjami i kontekstem 

dydaktycznym.

Modele korelacyjne i predykcyjne, algorytmy 
łączenia danych wielostronnych celem 

osiągnięcie wiarygodności diagnostycznej 
(Diagnostic Reliability).
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3. Raportowanie 
i refleksja

Tworzenie spersonalizowanych rekomendacji i raportów 
wspierających decyzje dydaktyczne i projakościowe.

Generatywna AI, wizualizacja danych, 
systemy wspomagania decyzji (DSS) celem 

generowania transparentnych i wyjaśnialnych 
(explainable) rekomendacji w myśl zasady 

Human-in-the-Loop.

Źródło: opracowanie własne.

Zastosowanie technik NLP i analizy sentymentu pozwala na identyfikację zarówno treściowych, jak 
i emocjonalnych aspektów informacji zwrotnej, co sprzyja bardziej precyzyjnym diagnozom dydak-
tycznym. Tym samym, klasyczna sekwencja cyklu PDCA – od Check do Act – zostaje zastąpiona ciągłą 
pętlą doskonalenia, w której dane są stale integrowane i przetwarzane, umożliwiając dynamiczne do-
stosowywanie procesu kształcenia.

Operacjonalizacja i innowacyjność modelu AI-MEVAL

Model AI-MEVAL stanowi syntezę i rozwinięcie istniejących koncepcji ewaluacji dydaktycznej oraz 
zarządzania jakością, opierając się na następujących fundamentach teoretycznych:

•	 Multi-stakeholder evaluation – integracja wielu perspektyw interesariuszy [Shvindina i in., 2022].
•	 AI w edukacji – wykorzystanie narzędzi analitycznych i systemów feedbacku [Popenici, Kerr, 

2017].
•	 Zarządzanie jakością – zastosowanie filozofii TQM i cyklu PDCA w doskonaleniu kształcenia 

[Deming, 1986; Grudowski, 2023].

Natomiast nowatorskie i innowacyjne aspekty AI-MEVAL to:
1.	 Dynamiczna integracja danych w czasie rzeczywistym (Real-Time Analytics). Łączenie i analiza 

danych ewaluacyjnych w czasie zbliżonym do rzeczywistego, co wykracza poza tradycyjne, 
statyczne modele post factum.

2.	 Refleksyjność i uczenie organizacyjne. AI nie tylko dostarcza wyników, ale generuje rekomenda-
cje i konteksty, wspierając ciągły rozwój dydaktyczny nauczycieli, transformując dane w wiedzę.

3.	 Zaawansowane techniki analizy języka naturalnego (NLP). Wykorzystanie analizy sentymentu 
do identyfikacji emocjonalnych i semantycznych aspektów wypowiedzi, co minimalizuje pro-
blem powierzchowności (luki wiarygodności) tradycyjnych ankiet.

4.	 Wbudowana etyka i transparentność. Projektowanie algorytmów z wbudowaną zasadą Human-
-in-the-loop oraz dostarczanie wyjaśnialności dla rekomendacji, co minimalizuje ryzyko stronni-
czości algorytmicznej.

Zestawiając powyższe, model AI-MEVAL tworzy ramy systemowego i refleksyjnego podejścia 
do ewaluacji dydaktyki akademickiej, integrując różne perspektywy interesariuszy z możliwościami 
analitycznymi sztucznej inteligencji. Stanowi on propozycję, która łączy tradycję zarządzania jakością 
z nowoczesnymi technologiami, ukierunkowaną na budowanie kultury ciągłego doskonalenia. Dla 
celów pilotażowych model zastosowano w ramach wybranych zajęć akademickich obejmujących róż-
ne formy dydaktyki. Metodyka badań i wyniki analizy zostały szczegółowo przedstawione w kolejnej 
części artykułu.
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METODYKA BADAŃ WŁASNYCH I PILOTAŻOWA WERYFIKACJA ZAŁOŻEŃ MODELU 
AI-MEVAL (FAZA EKSPLORACYJNA)

Cel i założenia badania

Celem przeprowadzonych badań pilotażowych o charakterze eksploracyjnym i jakościowym było po-
głębione rozpoznanie postaw, oczekiwań i obaw kluczowych interesariuszy – nauczycieli akademic-
kich i studentów – wobec wykorzystania narzędzi sztucznej inteligencji w procesach ewaluacji zajęć 
dydaktycznych. Badanie stanowiło pierwszy, empiryczny etap weryfikacji założeń koncepcyjnych 
Modelu AI-MEVAL (zaprezentowanego w części 4.), który został zaprojektowany jako odpowiedź 
na problem luki wiarygodności tradycyjnej ewaluacji (zob. część 2.).

W szczególności badanie miało dostarczyć danych do odpowiedzi na następujące pytania badawcze:
1.	 Jak nauczyciele akademiccy i studenci postrzegają przydatność AI w kontekście integracji i ana-

lizy wielostronnej informacji zwrotnej o zajęciach? (Weryfikacja AI Feedback Loop).
2.	 Jakie warunki etyczne i operacyjne (dotyczące transparentności, formy i nadzoru) muszą zostać 

spełnione, aby akceptacja modelu ewaluacji wspieranego przez AI była możliwa? (Weryfikacja 
zasady Human-in-the-Loop).

3.	 Czy koncepcja wielostronnej ewaluacji (Multi-stakeholder evaluation) jest uznawana przez uczest-
ników procesu dydaktycznego za potrzebną i realistyczną w praktyce akademickiej?

Kontekst i organizacja badania

Badanie zrealizowano w okresie styczeń-czerwiec 2025 roku w dwóch zróżnicowanych ośrodkach 
akademickich: uczelni publicznej i uczelni niepublicznej o profilu nauk społecznych i ekonomicznych. 
Dobór instytucji był celowy, co miało zapewnić różnorodność kontekstów organizacyjnych i dydak-
tycznych w celu zwiększenia transferowalności wniosków w badaniach jakościowych.

W badaniu uczestniczyło łącznie 32 respondentów: 17 nauczycieli akademickich (NA, o średnim 
stażu dydaktycznym 11 lat) oraz 15 studentów studiów magisterskich drugiego stopnia (S). Próba 
została dobrana w oparciu o kryterium doświadczenia w pracy dydaktycznej lub uczestnictwie w za-
jęciach z wykorzystaniem technologii edukacyjnych. Chociaż większość uczestników deklarowała 
kontakt z narzędziami Generatywnej AI, nie posiadali oni wcześniejszego doświadczenia w zakresie 
wykorzystania AI w ewaluacji dydaktycznej. Taki dobór próby pozwolił na konfrontację perspektyw 
nauczyciela (potrzeba kontekstu) i studenta (użyteczność informacji zwrotnej).

Metoda i przebieg badania

W badaniu zastosowano metodę półustrukturyzowanego wywiadu indywidualnego, prowadzonego 
w oparciu o autorski scenariusz rozmowy badacza. Wywiady realizowano bez użycia narzędzi elek-
tronicznych, badaczka prowadziła rozmowę, jednocześnie sporządzając notatki i zapisując kluczowe 
wnioski w arkuszu. Takie świadome odejście od zapisu cyfrowego miało na celu uniknięcie efektu 
„technologicznego dystansu” i zachowanie pełnej swobody oraz refleksyjności wypowiedzi uczestni-
ków, co było kluczowe w rozmowach o etyce i obawach związanych ze sztuczną inteligencją.

Każdy wywiad trwał od 35 do 55 minut. Rozmowy prowadzono w sposób dialogiczny, z zachowa-
niem pełnej anonimowości uczestników. Zebrany materiał opracowano za pomocą analizy tematycz-
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nej, identyfikując główne wątki koncentrujące się na zgodności z trzema filarami Modelu AI-MEVAL: 
potrzebie wielostronności, użyteczności AI oraz transparentności algorytmów.

Wyniki pilotażu – empiryczne potwierdzenie założeń AI-MEVAL

Wyniki badań pilotażowych silnie potwierdzają zarówno zidentyfikowane luki tradycyjnej ewaluacji, 
jak i zgodność założeń modelu AI-MEVAL z rzeczywistymi oczekiwaniami interesariuszy dydaktyki 
akademickiej.

1.	 Potrzeba wielostronności i kontekstowości
Uczestnicy zgodnie dostrzegli ograniczenia jednowymiarowej, końcowej ewaluacji i wskazali 

na konieczność włączenia różnych perspektyw. Nauczyciele akademiccy podkreślali potrzebę zrów-
noważenia opinii studentów własną refleksją dydaktyczną i analizą kontekstu zajęć:

„Kwestionariusze są zbyt płytkie. Nikt nie pyta mnie, co działało, a co nie w konkretnej grupie. Czasem niska 
ocena wynika z tego, że studenci walczyli z trudnym tematem, a nie z moją metodą.” (NA-4, 46 lat)

„Prowadzę zajęcia projektowe z partnerem zewnętrznym […]. W takich projektach potrzebna jest ewaluacja 
procesowa, nie końcowa, bo to w trakcie dzieje się najwięcej.” (NA-8, 51 lat)

Studenci wyrażali z kolei potrzebę, by ich głos był realnie brany pod uwagę i prowadził do widocz-
nych zmian, co jest kluczowe dla zwiększenia zaangażowania:

„Jeśli widzę, że moje uwagi naprawdę wpływają na to, jak prowadzone są zajęcia, to czuję sens ich pisania. 
Teraz to wygląda jak formalność.” (S-5, 23 lata)

„AI mogłoby zebrać wszystko, co mówimy w ciągu semestru z komentarzy, rozmów, refleksji i pokazać na-
uczycielowi, co się powtarza, co jest istotne. To byłoby uczciwsze niż jedna ankieta na końcu.” (S-9, 34 lata)

2.	 Warunkowa akceptacja AI i wymóg nadzoru
Zarówno nauczyciele akademiccy, jak i studenci, wyrazili warunkową akceptację wykorzystania AI, 

podkreślając fundamentalne znaczenie transparentności działania systemu oraz nadzoru człowieka 
nad procesem decyzyjnym.

„AI może być dobrym narzędziem wspierającym analizę, ale ktoś musi kontrolować, jak interpretowane są dane. 
Nie chcę, żeby maszyna decydowała za mnie, co jest dobrą opinią.” (NA-10, 38 lat)

„Boimy się, że AI nie zrozumie kontekstu. Jak napiszę krytycznie, ale z troską, system może uznać to za nega-
tywny komentarz. Ktoś powinien sprawdzać takie sytuacje.” (S-3, 22 lata)

„Nie przeszkadza mi, że AI analizuje dane, jeśli wiem, jak to działa i mam możliwość wglądu w interpretację. 
Najgorzej, gdyby było to coś w rodzaju czarnej skrzynki.” (NA-14, 44 lata)

Synteza wniosków a filary Modelu AI-MEVAL

Analiza jakościowa pozwoliła na empiryczną weryfikację kluczowych założeń Modelu AI-MEVAL, 
wskazując na ich zgodność z potrzebami interesariuszy (Tabela 2).

Badanie pilotażowe stanowi zatem istotny krok w walidacji koncepcji AI-MEVAL, potwierdzając, 
że model ten wpisuje się w rzeczywiste oczekiwania interesariuszy i jest zdolny do rozwiązania pro-
blemu luki wiarygodności poprzez kontekstualną, etyczną i ciągłą integrację danych. Wyniki te stano-
wią podstawę do projektowania dalszych, ilościowych narzędzi badawczych oraz dyskusji nad prak-
tycznymi implikacjami wdrożenia modelu.
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Tabela 2. Empiryczna weryfikacja kluczowych filarów Modelu AI-MEVAL na podstawie wyników badań jakościowych

Table 2. Empirical validation of the key pillars of the AI-MEVAL model based on the results of qualitative research

Filar Modelu AI-MEVAL Empiryczne potwierdzenie z badania

Multi-stakeholder perspective Silna potrzeba wielostronności ewaluacji; dostrzeganie ograniczeń jednowymiarowej ankiety.

AI Feedback Loop
Akceptacja AI jako narzędzia wspierającego syntezę, porządkowanie i kontekstualną analizę 

złożonych danych.

Human-in-the-Loop i 
Transparentność

Wysoka wrażliwość etyczna; oczekiwanie jasności co do zasad działania algorytmów 
i konieczność nadzoru człowieka nad interpretacją.

Źródło: opracowanie własne.

DYSKUSJA, WKŁAD NAUKOWY ORAZ IMPLIKACJE ZARZĄDCZE I ETYCZNE

Dyskusja wyników pilotażowych i Real-Time Quality Management

Wyniki badań pilotażowych stanowią empiryczne potwierdzenie fundamentalnych założeń Modelu 
AI-MEVAL, które zostały zaprezentowane w Sekcji 4. Uczestnicy badania (studenci i nauczyciele aka-
demiccy) zgodnie wskazali na (1) konieczność wielostronności ewaluacji (Multi-stakeholder perspective), 
(2) potrzebę ciągłej, kontekstualnej informacji zwrotnej (AI Feedback Loop) oraz (3) warunkową akcep-
tację AI, ściśle zależną od transparentności i nadzoru człowieka (Human-in-the-Loop).

W kontekście zarządzania jakością, Model AI-MEVAL przesuwa akcent z „kontroli po fakcie” (ewa-
luacja ex post) na Real-Time Quality Management. Automatyzacja analizy danych jakościowych (NLP, 
analiza sentymentu) skraca dystans między fazami Check (kontrola i diagnoza) a Act (działanie i ko-
rekta) w cyklu ciągłego doskonalenia PDCA (Plan-Do-Check-Act). Oznacza to, że prowadzący zajęcia 
otrzymują spersonalizowane, kontekstowe i bieżące wskazówki dotyczące potencjalnych problemów, 
co radykalnie zwiększa szanse na wprowadzanie korekt w trakcie trwania kursu, a tym samym realnie 
poprawia doświadczenie dydaktyczne.

Jednocześnie, pilna potrzeba wyjaśnialności (explainability) algorytmów i nadzoru ludzkiego (Hu-
man-in-the-loop), wielokrotnie podkreślana przez respondentów, jest zbieżna z kluczowymi wymogami 
etycznymi nakładanymi na systemy AI w edukacji, zawartymi w wytycznych UE (np. AI Act) i rekomen-
dacjach UNESCO, co wzmacnia etyczny fundament proponowanego modelu

Wkład naukowy i teoretyczny opracowania

Niniejsze opracowanie wnosi istotny wkład w rozwój teorii zarządzania jakością kształcenia oraz me-
todyki badań edukacyjnych, koncentrując się na integracji nowoczesnych technologii. Wkład ten moż-
na podzielić na trzy komplementarne obszary:

1.	 Wkład koncepcyjny (Zarządzanie Jakością i AI). Model AI-MEVAL rozwija istniejące podej-
ścia do multi-stakeholder evaluation, włączając w pełni zoperacjonalizowany moduł AI Feedback 
Loop działający w czasie rzeczywistym. Model ten transformuje klasyczną, periodyczną pętlę 
PDCA w pętlę ciągłą i refleksyjną, integrując zarządzanie jakością z zaawansowaną analityką 
języka (NLP) i uczeniem się organizacyjnym.

2.	 Wkład metodologiczny (ewaluacja dydaktyki). Praca proponuje ramy operacjonalizacji ewalu-
acji dydaktyki jako procesu danych mieszanych, systematycznie łącząc różne typy źródeł (ko-
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mentarze jakościowe, skale ilościowe, refleksje prowadzącego, obserwacje partnera zewnętrz-
nego) i wskazując na mechanizmy syntezy ich do raportów decyzyjnych dla różnych poziomów 
zarządzania uczelnią.

3.	 Wkład etyczno-organizacyjny (governance AI). Artykuł definiuje ramę zastosowania zasady 
Human-in-the-Loop oraz wymogu wyjaśnialności w specyficznym kontekście ewaluacji dydakty-
ki. Proponowane rozwiązania mają na celu minimalizowanie ryzyka algorithmic bias i budowa-
nie zaufania interesariuszy do zautomatyzowanych procesów oceny.

Implikacje zarządcze i rekomendacje wdrożeniowe dla uczelni

Wdrożenie Modelu AI-MEVAL jest procesem transformacyjnym, który wymaga równoczesnej ada-
ptacji technologicznej, kulturowej i kompetencyjnej. Na podstawie wyników badań i założeń mode-
lu, sformułowano następujące rekomendacje dla praktyki zarządzania uczelniami wyższymi, zwarte 
w Tabeli 3.

Tabela 3. Obszary transformacji i kluczowe rekomendacje wdrożeniowe Modelu AI-MEVAL

Table 3. Areas of transformation and key implementation recommendations for the AI-MEVAL Model

Obszar transformacji Rekomendowane działania wdrożeniowe (AI-MEVAL)

(A) Polityka jakości i procesy

Integracja z PDCA. Włączyć AI-MEVAL jako moduł wspierający fazy Check (automatyczna 
synteza i diagnoza) oraz Act (monitorowanie działań doskonalących).

Procedury transparentności. Opracować i udostępnić regulaminy dotyczące anonimizacji, 
wykorzystania metod NLP oraz precyzyjne reguły eskalacji wniosków do recenzji człowieka 

(human review).

(B) Ludzie i kompetencje

Rozwój kompetencji. Zorganizować szkolenia dla kadry i studentów z zakresu AI literacy, etyki 
danych oraz kompetentnego konstruowania i interpretacji feedbacku (różnicowanie krytyki 

merytorycznej od „szumu” informacyjnego). 

Role i odpowiedzialności. Formalnie wyznaczyć w uczelni role: właściciela procesu AI-MEVAL, 
audytora jakości danych oraz opiekuna etycznego wnioskowania.

(C) Architektura danych 
i technologia

Standaryzacja danych: Ujednolicić formaty zbieranych danych (skale, komentarze, dzienniki 
refleksji, oceny partnera) i wdrożyć harmonogramy poboru śródsemestralnego (micro-feedback).

Wyjaśnialność. Zapewnić, że każda rekomendacja generowana przez system wskazuje źródła 
i reguły wnioskowania (np. słowa klucze, tematy, anonimizowane cytaty) oraz umożliwia korektę 

lub kwestionowanie wniosków przez użytkownika.

(D) Strategia wdrożenia 
(Roadmap)

Fazy wdrożenia. Przeprowadzić pilotaż na ograniczonej grupie (1‒2 kierunki, 1‒2 semestry). 
Następnie ewaluować efekty (mierzony czas reakcji na problem, satysfakcja użytkowników, 

zmiany metodyczne) przed skalowaniem i integracją z głównymi systemami uczelni (np. USOS). 

Powiązanie z rozwojem. Wiązać wyniki ewaluacji z rozwojem dydaktycznym (tutoring, mini-
granty na doskonalenie kursów) oraz wspierać tworzenie społeczności praktyków (communities of 

practice).

Źródło: opracowanie własne.
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Ograniczenia badania pilotażowego i kierunki dalszych analiz

Należy podkreślić, że prezentowane badania empiryczne miały charakter pilotażowy i eksploracyjny 
(N=32), a wnioskowanie opierało się na analizie jakościowej. Próba była ograniczona do uczelni pro-
wadzących kształcenie o profilu nauk społecznych, co oznacza, że percepcja AI mogła być modulowa-
na przez dotychczasowe (nie-ewaluacyjne) doświadczenia uczestników. Nie testowano pełnej auto-
matyzacji wnioskowania ani długofalowego wpływu modelu na decyzje programowe i strategiczne. 
Wobec powyższego, dalsze prace badawcze powinny koncentrować się na następujących kierunkach:

1.	 Badania ilościowe i quasi-eksperymentalne. Pomiar wpływu wdrożenia AI-MEVAL na efek-
tywność systemu (np. skrócenie czasu reakcji na problem dydaktyczny, wzrost satysfakcji stu-
dentów, wzrost wskaźnika wdrożonych działań korygujących).

2.	 Walidacja międzyuczelniana. Testowanie koncepcji w zróżnicowanych kontekstach dydak-
tycznych (inne dziedziny wiedzy, uczelnie techniczne i medyczne) w celu określenia transfero-
walności modelu.

3.	 Weryfikacja etyczno-technologiczna. Przeprowadzenie testów modułów wyjaśnialności (expla-
inability) oraz mechanizmów redukcji biasu algorytmicznego (np. filtry stylu wypowiedzi) 
na rzeczywistych zbiorach danych.

4.	 Analiza kosztów i korzyści (TCO/ROI). Opracowanie studium wykonalności, uwzględniają-
cego całkowity koszt posiadania (Total Cost of Ownership) oraz jakościowy zwrot z inwestycji 
(Return on Investment w kontekście akredytacji i jakości).

5.	 Zarządzanie strategiczne. Analiza powiązań wyników generowanych przez AI-MEVAL z pro-
cesami akredytacji i strategicznym zarządzaniem portfelem kursów (decyzje o modyfikacji, wy-
cofaniu lub rozwoju programów studiów).

Konkludując, Model AI-MEVAL stanowi innowację zarządczą, która nie zastępuje człowieka w pro-
cesie ewaluacji, lecz uzbraja go w kontekstowe dane i wgląd. Poprzez przyspieszenie obiegu informa-
cji i wzmocnienie wielostronności perspektyw, model ten przenosi ciężar z formalnej kontroli na ucze-
nie się organizacyjne i budowanie autentycznej kultury jakości kształcenia.

PODSUMOWANIE I WNIOSKI KOŃCOWE

Ewaluacja zajęć akademickich stanowi niezbywalny fundament kultury jakości w uczelni, jednak tra-
dycyjne podejścia często napotykają na problem luki wiarygodności i ograniczonej użyteczności da-
nych, co sprawia, że stają się one wymogiem formalnym, a nie efektywnym narzędziem doskonalenia.

Wkład koncepcyjny i wnioski z badań

Przedstawiony w niniejszym artykule Model AI-MEVAL (Artificial Intelligence-Supported Multidimen-
sional Evaluation of Academic Learning) stanowi ramę koncepcyjną dla radykalnej transformacji ewalu-
acji, łącząc zasady zarządzania jakością z potencjałem sztucznej inteligencji. Kluczowe wnioski i wkład 
opracowania:

•	 Integracja perspektyw i danych. Model rozwiązuje problem jednostronności ewaluacji poprzez 
systemową integrację perspektyw wielu interesariuszy (student, nauczyciel, partner zewnętrz-
ny, jednostka ds. jakości), generując kontekstualny i pełniejszy obraz jakości zajęć.
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•	 Wzmocnienie cyklu PDCA. Zastosowanie AI Feedback Loop umożliwia automatyczną analizę 
złożonych danych w czasie rzeczywistym, skracając cykl decyzyjny Check-Act. AI-MEVAL trans-
formuje ewaluację z „kontroli po fakcie” w proces ciągłego uczenia się organizacyjnego (organi-
zacja ucząca się).

•	 Weryfikacja empiryczna. Wyniki pilotażowego badania jakościowego (Sekcja 5.) potwierdziły, 
że akceptacja AI jest warunkowa i ściśle zależna od transparentności algorytmów oraz nadzo-
ru ludzkiego (zasada Human-in-the-loop). Model jest postrzegany jako narzędzie wspierające 
refleksję i decyzje, a nie system zastępujący człowieka, co jest zgodne z wymogami etycznymi 
(np. AI Act).

•	 Wkład w zarządzanie jakością. W perspektywie nauk o zarządzaniu, Model AI-MEVAL wnosi 
nową jakość, łącząc zaawansowaną analitykę języka (NLP) z koncepcją organizacji uczącej się, 
dostarczając uniwersalny instrument doskonalenia dydaktyki akademickiej.

Ograniczenia i kierunki dalszych analiz

Ograniczeniem niniejszej pracy jest jej pilotażowy i eksploracyjny charakter badań empirycznych. Dal-
sze prace powinny koncentrować się na ilościowej walidacji proponowanej koncepcji.

Kierunki przyszłych badań empirycznych obejmują:
•	 Weryfikację efektywności. Przeprowadzenie badań quasi-eksperymentalnych mierzących wpływ 

AI-MEVAL na czas reakcji na problemy dydaktyczne i wskaźnik wdrożenia działań korygują-
cych.

•	 Walidację zewnętrzną. Testowanie modelu w innych dziedzinach i typach instytucji (np. uczel-
nie techniczne, medyczne) w celu określenia jego transferowalności.

•	 Analizę strategiczną. Ocenę kosztów i korzyści wdrożenia (TCO/ROI jakościowy) oraz powiąza-
nie wyników ewaluacji z systemami akredytacji i zarządzaniem portfelem kursów.

W perspektywie długofalowej, Model AI-MEVAL może stać się kluczowym elementem nowocze-
snych systemów zarządzania jakością kształcenia, które wykorzystują dane nie wyłącznie do kontroli, 
lecz do refleksji, rozwoju i podejmowania świadomych decyzji zarządczych w instytucjach akademic-
kich.
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