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A Student’s Guide to
Writing with ChatGPT

1. Delegate citation grunt
work to ChatGPT

Just remenber 10 crose-check all sourte

detols againet criginal matenals for sccuracy.
By taking care of the grunt work, ChatGPT AN torvar
can froe you 10 40cus 00 the fun part: being
creative, Coming up with anginel ideas, and

w v

* Read theouph my sessy sod tel me if 've
Inchuded rirw chatons tor ol miy sources.

Teyltout A

2. Quickly get up to
speed on a new topic
CharGPT con gumpstart your ressacch by

proveding 8 foundational understanding of o
subject

Tyfot A

https://openai.com/chatgpt/use-cases/student-writing-guide/
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Store Norske Leksikon hevder
OpenAl har stjalet hele
leksikonet deres

Serverloggene til Store Norske Leksikon (SNL) viser at roboter fra OpenAl har lastet ned
hele leksikonet 30 millioner ganger.

Redaktgr i Store Norske Leksikon, Erik Bolstad,
bekrefter overfor TV 2 at roboter fra OpenAl
skal ha utsatt SNL for et enormt svaert og
systematisk tyveri.

Store Norske Leksikon bestar av rundt 200.000
artikler, som alle er skrevet av eksperter og
fagfolk, de aller fleste med tilhgrighet innenfor
universitets- og hggskolesektoren.

Da SNL gikk gjennom serverne sine i sommetr,
oppdaget de at OpenAl hadde lastet ned
enorme mengder av stoffet deres, som er
beskyttet av opphavsretten.



Ten simple rules for using large language

models in science

Generative Kl-systemer forventes a fgre til store endringer i
maten forskning utfgres pa. Disse er basert pa store
sprakmodeller (Large Language Models — LLM).

PLOS COMPUTATIONAL BIOLOGY

o
Ten smple rules for using large language
models in scence, version 1.0

Den mest kjente sprakmodellen er GPT (generative pre-
trained transformer, eller generativ forhandstrent
transformator pa norsk) , utviklet av firmaet OpenAl.

Modellene gir ofte klare svar pa kompliserte spgrsmal og
har allerede blitt svaert populaere innen flere bransjer.




Ten simple rules for using large

language models in science

Men bruk av slike systemer er ikke utelukkende positivt. Smith m.fl. forteller at:

«Ved siden av store potensielle fordeler star store potensielle farer, og innenfor
begge disse kategoriene er det sikkert bruk av generativ AI som vi (og andre)
ikke har forutsett. Nar vi utforsker disse nye verktoyene, ma vi faktisk ikke
miste av syne de uloste dilemmaene som fortsatt omgir generativ Al-teknologi.
Noen av utfordringene som er relevante for forskning inkluderer bruk av
uspesifiserte, potensielt partiske treningsdatasett for kommersielle modeller,
en implisitt tilknytning til eksisterende vitenskapelige paradigmer, og et
betydelig karbonavtrykk.»

Smith GR, Bello C, Bialic-Murphy L, Clark E, Delavaux CS, Fournier de Lauriere C, et al. (2024) Ten simple rules for using large language
models in science, version 1.0. PLoS Comput Biol 20(1): €1011767. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1011767



Ten simple rules for using large

language models in science

* Smit m.fl. foreslar et sett med 10 enkle regler for bruk av LLM-er i
forskning, hentet fra deres egen eksperimentering som forsiktig
optimistiske miljgforskere som er nysgjerrige pa nye verktgy for a
effektivisere forskning.

* Listen er forankret i deres ekspertise som forskere og erfaring som
sluttbrukere av LLM-er (GPT spesifikt), ikke som Al-utviklere.

Smith GR, Bello C, Bialic-Murphy L, Clark E, Delavaux CS, Fournier de Lauriere C, et al. (2024) Ten simple rules for using large language
models in science, version 1.0. PLoS Comput Biol 20(1): €1011767. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1011767




Box 1—An LLM suggests 10 simple rules governing its own usage
in science

Here, we ask ChatGPT to generate a list of 10 simple rules for using LLMs in science in
order to illustrate its ability to provide detailed, human-like responses to short prompts.

Q1: Can you provide me with a list of ten simple rules for using large language models in
science?

Rl (ChatGPT 3.5): Certainly! Here are ten simple rules for using
large language models in science:

1. Understand the limitations: Recognize that large language
models like GPT-3 are powerful but not infallible. They may
produce accurate-sounding information, but they can also
generate false or biased content. Exercise caution and
critical thinking.

2. Validate and verify: Always cross-reference information
generated by language models with reliable sources. Verify the
accuracy of claims, check for consistency, and corroborate the
findings through empirical evidence or expert opinions.



Ten simple rules for using large

language models in science

Folg reglene til tidsskriftet som artikkelen skal publiseres i.

Skisser relevante risikoer fgr LLM-bruk.

Unnga plagiering.

Respekter konfidensialitet.

Bekreft sannheten til innhold generert av en LLM.

Bruk en LLM for a utfgre et mer inkluderende datasgk.

Bruk en LLM for @ oppsummere innhold.

Bruk en LLM til a avgrense skriftlig engelsk i formell og uformell kommunikasjon.

1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.

Bruk en LLM for a forbedre vitenskapelig koding.
10. Bruk en LLM for a starte din vitenskapelige skriveprosess.



1. Folg reglene til tidsskriftet som artikkelen

skal publiseres i

« Det er viktig a konsultere og folge en oppdatert ‘ -
versjon av reglene for maltidsskriftet for du brukeren ==

LLM til forskning. Beuswreins "

* Etter hvert som disse verktoyene gker i popularitet, vil = —
tidsskrifter sannsynligvis gi eksplisitte retningslinjer for |===== _ .
hva de anser som akseptabel eller uakseptabel bruki
iInnsendte manuskripter.

* Flere tidsskrifter har allerede gitt uttalelser om dette
emnet, men disse retningslinjene kan oppdateres og
endres etter hvert som forskere i gkende grad
eksperimenterer med LLM-er og oppdager nye Ll L Tt
bruksomrader.




2. Skisser relevante risikoer fgr LLM-bruk

* Fordi LLM-bruk ikke bare kan fgre til nytte, men ogsa til skade, bgr forskere som
gnsker a bruke en LLM i prosjektet sitt ogsa fgrst skissere relevante risikoer.
Basert pa en vurdering av risikoen ved et bestemt brukstilfelle, kan det velges en
tilneerming som maksimerer nytte og minimerer potensiell skade.

* For noen risikoer kan avbgtende tiltak veere enkelt. For eksempel kan feilaktig
LLM-generert innhold fanges opp og korrigeres ved grundig og kritisk
korrekturlesing (regel 5).

* Imidlertid er andre veldokumenterte LLM-risikoer for komplekse til 8 veere
mottagelige for fullstendig avbgtende tiltak av en enkelt forsker eller team.

* | disse tilfellene kan en forsker i stedet kvalitativt evaluere i hvilken grad
prosjektet deres kan forverre problemet og gjgre modifikasjoner for & begrense
den spesifikke negative effekten av arbeidet deres.



3. Unnga plagiering

* Fordi generativ Al byr pa nye utfordringer for juridiske rammeverk rundt
opphavsrett og immaterielle rettigheter, ma forskere proaktivt sikre at deres LLM-

bruk ikke anses som plagiat i sin relevante kontekst.

* Faktisk, utover gjennomsiktig uetisk bruk av LLM-er, for eksempel for a bekjempe
programvare for plagiatdeteksjon, kan subtile problemer rundt plagiering ogsa
oppsta i daglig bruk av LLM-er i forskning.

* Sa lenge en LLM ikke regnes som en juridisk person, vil ikke-attribuert bruk av
teksten de produserer ikke se ut til 3 vaere plagiat under de fleste gjeldende
juridiske definisjoner.

* Det kan imidlertid vaere uakseptabelt av andre grunner — for eksempel direkte
inkorporering av tekst fra GPT i et manuskript bryter for gyeblikket med noen
tidsskriftregler, noe som gj@r dette til en uakseptabel bruk (regel 1).



4. Respekter konfidensialitet

* | motsetning til bruk av standard analyseverktay, representerer
deling av konfidensielle data eller informasjon med en LLM et
potensielt kontraktsbrudd og ma unngas med mindre eksplisitt
tillatelse er innhentet.

« Dette er viktig a merke seg fordi forskere som gnsker a feilsgke
datakode (regel 6), oppsummere innhold (regel 7) eller forbedre
manuskriptskriving (regel 10) kanskje onsker a dele kode, data
eller skriving med en LLM.



5. Bekreft sannheten til innhold generert av

en LLM

* Innhold generert av en LLM ma alltid dobbeltsjekkes av en
fagekspert for faktangyaktighet.

 LLM-er er velkjente for a «hallusinere» — med andre ord a gi
tilsynelatende riktige, men falske svar — spesielt som svar pa
komplekse sparsmal.

* Problematisk nok kan modellens veltalenhet fore til at brukere
overser falske utsagn eller referanser.

 Dette problemet er et eksempel pa «halo-effekten», en velkjent
Kognitiv skjevhet der et individs spesifikke positive egenskaper
(f.eks. veltalenhet) feilaktig tolkes som bevis pa en generell
«godhet» som strekker seg utover disse spesifikke egenskapene.

 Nar det gjelder en LLM, kan kvaliteten pa presentasjonen ubevisst
antas a samsvare med innholdet.




Box 2—Examples of LLM hallucination

Here, we request factual, referenced information from ChatGPT. In response, we receive
apparently convincing answers which actually contain subtle, potentially misleading
inaccuracies.

Q1: Provide a referenced estimate of the amount of vegetation biomass on planet Earth.

Rl (ChatGPT3.5): As of my knowledge cutoff in September 2021,
estimating the exact amount of vegetation biomass on planet Earth
is challenging due to the vastness and complexity of ecosystems.
However, scientists have made various estimations using different
methods and data sources. It’s important to note that these
estimates can vary depending on the specific criteria and
assumptions used in the calculations.

One study published in the journal Nature in 2020 provides an
estimate of global vegetation biomass based on satellite
observations and ground measurements. The research suggests that
the Earth’s total vegetation biomass is approximately 450 billion
metric tons (gigatons). This includes all the vegetation on land,
including forests, grasslands, shrublands, and other types of
vegetation.

Here is the reference for the study:



Here is the reference for the study:

Zhu, Z., et al. (2020). Greening of the Earth and its drivers.
Nature, 597(7871), 405-409. doi: 10.1038/s41586-020-2474-6.

Please keep in mind that new studies and advancements in remote
sensing technologies may have provided more accurate estimates
since my last update. It is advisable to consult recent
scientific literature for the most up-to-date information on the
subject.

Inaccuracies: This is a good example of a seemingly correct answer with some critical
mistakes. The paper “Greening of the Earth and its drivers” was indeed published by
Zhu and colleagues [23], but in Nature Climate Change, 2016 (doi:
10.1038/nclimate3004), not in Nature. Moreover, in Zhu and colleagues (2016), no
estimate was provided of Earth’s total vegetation biomass. The estimate of 450 Gt C can
instead be traced to Bar-On and colleagues (2018) [24].




6. Bruk en LLM for a utfgre et mer

inkluderende datasgk

 En LLM kan hjelpe forskere med datainnsamling for
vitenskapelige metaanalyser eller synteser ved a samle "gra

litteratur”-ressurser — rapporter utgitt av statlige og ikke-statlige
organisasjoner i stedet for vitenskapelige tidsskrifter.

* Dette er nyttig fordi selv om det finnes etablerte metoder for
systematisk a sgke i vitenskapelig litteratur ved hjelp av
databaser som Web of Science, kan disse tilnsermingene
neglisjere gra litteratur.

* Denne oversikten er spesielt problematisk i anvendte felt som.
bevaring og gkologisk restaurering, der innsikten til utovere pa
bakken er av sentral betydning.



Box 3—Performing an LLM-assisted grey literature search

Here, we use ChatGPT to generate a preliminary list of organisations that work in some
aspect of forest restoration and which may have published reports online detailing the
impact of their work.

Q1: Please generate a list of forest restoration organizations that publish data on the
biodiversity and carbon outcomes of their work.

Rl: Certainly! Here is a list of forest restoration organizations
that publish data on the biodiversity and carbon outcomes of

their work:

1. The Nature Conservancy: The Nature Conservancy is a global
environmental organization that works to protect and restore
critical habitats, including forests. They publish regular
reports on their conservation efforts, including data on

biocdiversity and carbon sequestration.

2. Trees for the Future: Trees for the Future is a non-profit
organization that works with local communities to plant trees and
restore degraded lands. They publish annual repcrts that detail
the impact of their work, including data on biodiversity and
carbon sequestration.



Q2: Have these organizations published reports on their work online?

R2: Yes, these organizations typically have published reports on
their work available online. While I don’t have real-time access
to the internet, I can provide you with general information about
where to find these reports. You can visit the websites of these
organizations and look for sections such as “Publications,”
“Reports,” or “Impact” to find detailed information about their
forest restoration projects, including data on biodiversity and
carbon outcomes.

For example:

1. The Nature Conservancy: Visit their website at nature.org and
explore their “Our Work” or “Publications” sections.

2. Trees for the Future: Visit their website at frees.org and
look for sections like “Impact” or “Resources” for access to
their reports.

3. Rainforest Alliance: Visit their website at rainforest-
alliance.org and search for sections such as “Our Work” or
“Publications” to find their reports.

4., World Wildlife Fund: Visit their website at wwf.org and



Q3: Please turn this into a table that facilitates finding and extracting data from the
reports for these organizations, and 5 other relevant organizations.

R3: Certainly! Here is a table that includes the organizations
mentioned earlier, as well as five additional forest restoration
organizations, along with relevant information that can
facilitate finding and extracting data from their reports:

[Table not shown for brevity, see Q4 for follow up that adds
column on geographical scope]

Note that this table is not exhaustive and there may be
additional relevant sections and types of reports available on
each organization’s website. However, this should provide a good
starting point for finding and extracting data from their
reports.



Q4: Please add a column to this table that describes the geographic scope of each
organization.

R4: Certainly! Here is an updated table that includes the
organizations mentioned earlier, along with five additional
forest restoration organizations, relevant sections on their
website, types of reports they publish, and the geographic scope
of their work:

Note that the geographic scope of each organization’s work may
vary over time, and this information is accurate as of the
knowledge cutoff date for my training.

All organisations identified were relevant and many publish data or summaries of their
impacts in annual reports somewhere on their websites. An extended list of additional
organisations was provided with 1 additional prompt, and it is easy to export the list in a
standard format (e.g.,.csv). However, the list does contain several inaccuracies (see
Rule 5). For example, the “Relevant Sections” column often listed website sections that
did not actually exist.



Organization Nameo

Website

Relevant Sections

Types of Reports

Gecgraphical Scope

The Nature
Conservancy

https://www.nature.
org/

Our Work,
Publications

Annual reports, Impact
reports, Biodiversity and
Carbon reports

Global

Trees for the

https://trees.org/

Impact, Resources

Annual reports, Impact

Africa, Asia, Latin

Future reports, Biodiversity and |America, and the
Carbon reports Caribbean
Rainforest https://www. Our Work, Annual reports, Impact Global
Alliance rainforest-alliance. Publications reports, Biodiversity and
org/ Carbon reports
World Wildlife https://www. Conservation, Annual reports, Impact Global
Fund worldwildlife.org/ Publications reports, Biodiversity and
Carbon reports
Forest https://fac.oxg/ Resources, Certification reports, Global
Stewardship Publications Biodiversity and Carbon
Council reports
Eden https://edenprojects. |Impact, Stories Annual reports, Impact Africa, Asia, Haiti,
Reforestation org/ reports, Biodiversity and |Madagascar, and Central
Projects Carbon reports America
The Arbor Day |nttps://www.arborday. | Programs, Reports |Annual reports, Impact United States and
Foundation org/ reports, Biodiversity and internationally

Carbon reports

American Forests

'httpn:/luww.

americanforests.

org/

| Our Work,
| Publications

Annual reports, Impact
reports, Biodiversity and
Carbon reports

United States and
internationally

Trees, Water &

https://www,

| Our Programs,

Annual reports, Impact

Latin America and the

People treeswaterpeople.org/ |Reports reports, Biodiversity and |United States
‘ Carbon reports

Conservation | httpas://www. Our Work, Annual reports, Impact Global

International conservation.org/ | Publications reports, Biodiversity and

|

Carbon reports

hitps=//dod.org/10.1371/journal pebi 1011767 1001

Smith GR, Bello C, Bialic-Murphy L, Clark E, Delavaux CS, et al. (2024) Ten simple rules for using large language models in science, version 1.0.
PLOS Computational Biology 20(1): €1011767. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1011767
https://journals.plos.org/ploscompbiol/article?id=10.1371/journal.pcbi.1011767

PLOS COMPUTATIONAL BIOLOGY



7. Bruk en LLM for a oppsummere innhold

 For a hjelpe forskere med a utnytte tiden sin mer effektivt, kan en
LLM raskt generere korte sammendrag basert pa langt
inndatainnhold.

« Dette er nyttig fordi det som forsker er viktig a lese ny litteratur
regelmessig, men a balansere denne oppgaven med pliktene til var
egen forskning, undervisning og veiledning kan veere utfordrende.

« Likevel kan forskere som ikke klarer a finne en god balanse og ikke
ofte undersoker ny litteratur, ga glipp av funn som kan hjelpe til med
a informere og forme deres egne forskningsprogrammer, eller som
vil veere relevante for klasser de underviser.



Box 4—Using GPT to summarise scientific literature

Here, we use GPT-4 (via NewBing) to summarise a recently published open-access
scientific paper.

Q1: | want you to act as a scientific paper summarizer. | will give you the URL of a
scientific article. | want you to reply with a bold title for each section including the general
information of this paper, the background of this research, the addressed question and
hypothesis, the key findings, and major contributions. The summary of each section
should be logical, concise, clear, and informative. Make sure the summary includes most
of the key information and can grip the audience. The URL is:
https:/Awww.nature.com/articles/s41467-022-30888-2.

Rl (GPT-4 via NewBing): General information: The article is
titled “Global relationships in tree functional traits” and it
was published in Nature Communications on 08 June 2022. The
authors are Daniel S. Maynard, Lalasia Bialic-Murphy, Constantin
M. Zohner, Colin Averill, Johan van den Hoogen, Haozhi Ma, Lidong
Mo, Gabriel Reuben Smith, Alicia T. R. Acosta, Isabelle Aubin,
Erika Berenguer, Coline C. F. Boonman, Jane A. Catford, Bruno E.
L. Cerabolini, Arildo S. Dias, Andrés Gonzalez-Melo, Peter Hietz,
Christopher H. Lusk, Akira S. Mori, Ulo Niinemets, Valério D.
Pillar, Bruno X. Pinho, Julieta A. Rosell, Frank M. Schurr and
Thomas W. Crowtherl.



Background: Trees are subject to unique physiological, mechanical
and ecological pressures due to their massive energetic
investments in woody support structures. Functional traits are
the physiological and morphological features that determine how
trees interact with, influence and respond to their environment.
Understanding the patterns and trade-offs in tree functional
traits is challenging because of the diversity and complexity of
tree form and function.

Question and hypothesis: The authors aim to quantify the
multidimensional relationships in tree trait expression across 18
functional traits encompassing leaf, seed, bark, wood, crown and
root characteristics. They hypothesize that these traits reflect
two main axes: one related to leaf economics (i.e., the trade-off
between resource acquisition and conservation) and the other
related to tree size and competition for light (i.e., the trade-
off between growth and survival). They alsoc expect that these
axes show environmental convergence across temperature, moisture
and elevation gradients.



Key findings: The authors find that nearly half of trait
variation is captured by the two hypothesized axesl. They also
find that these axes exhibit correlated responses to
environmental factorsl. Moreover, they identify eight distinct
clusters of traits that capture the full dimensionality of trait
space. These clusters reflect different aspects of tree form and
function such as drought tolerance, shade tolerance, dispersal
ability and nutrient cycling.

Major contributions: The authors identify a core set of traits
needed to quantify global patterns in functional biodiversity.
They also contribute to the fundamental understanding of the
functioning of forests worldwide by revealing how tree traits
shape their water, nutrient and light economiesl. They suggest
that their trait framework can be used to improve forest
management and conservation strategies.



8. Bruk en LLM til a avgrense skriftlig engelsk i

formell og uformell kommunikasjon (1/2)

 En LLM kan legge til rette for klarere og mer idiomatisk bruk av engelsk, lingua
franca i det internasjonale vitenskapelige samfunnet.

* Dette kan veaere spesielt nyttig for forskere som snakker engelsk som andresprak,
som kan m@te unike hindringer i det engelskdominerte miljget av global
vitenskap.

» Dessverre har fagfellevurdering en tendens til a veere til ulempe for forfattere fra

utviklingsland og ikke-engelsktalende land, og forskere som snakker engelsk som
andresprak far noen ganger uhgflige, nedslaende kommentarer fra fageksperter.



8. Bruk en LLM til a avgrense skriftlig engelsk i

formell og uformell kommunikasjon (2/2)

* Sammen med tidsskriftadopsjon av dobbeltblind vurderingspraksis, kan en LLM
bidra til a Igse dette problemet ved a redigere manuskripter og annen
kommunikasjon for a sikre at engelsk brukes idiomatisk, noe som reduserer
mulighetene for skjevhet fra referanser.

» Det er viktig at fer du bruker en LLM pa denne maten, ma retningslinjer for
tidsskrift konsulteres (regel 1). Hvis en slik bruk ikke er eksplisitt tillatt i henhold
til tidsskriftets retningslinjer, foreslar vi at modellens rolle som
manuskriptredakter bgr kommuniseres direkte til tidsskriftredaktegrer.



9. Bruk en LLM for a forbedre vitenskapelig

koding

« En LLM kan hjelpe forskere med a skrive kode [datakode] raskere og mer
effektivt, ettersom LLM-er utmerker seg ikke bare i naturlig sprakbehandling, men
ogsa i programmeringsoppgaver pa tvers av forskjellige programmeringssprak.

« Modeller kan brukes til a generere innledende kodebiter eller for a forbedre
strukturen, effektiviteten og lesbarheten til eksisterende kode.

 Dette kan for eksempel gjares ved a (i) ordne kode i logiske seksjoner som
funksjoner, klasser og moduler; (ii) refaktorere kode ved a foresla bedre
navnekonvensjoner, eliminere kodeduplisering og forbedre den generelle
kodelesbarheten; (iii) foresla alternative algoritmer eller datastrukturer som kan
forbedre effektiviteten og ytelsen til koden; eller (iv) skrive tydeligere
kodemerknader.




10. Bruk en LLM for a starte din

vitenskapelige skriveprosess

» Forskere kan overvinne skrivesperre og "blank page-angst" (writer’s

block - jernteppe) ved a be en LLM om a produsere en disposisjon
for deres vitenskapelige artikkel.

 Dette kan veere nyttig fordi skriving er et stort hinder for mange
forskere, med noen av de starste hindringene som utgjgr en
utfordring i begynnelsen av et prosjekts skrivefase.

« | tillegg til a gi et utgangspunkt, kan en LLM hjelpe til med a
organisere underseksjoner, tilby relevante eksempler og finjustere
den generelle flyten i manuskriptet.

« Pa denne maten kan en LLM fungere for forskere som en rask og
billig korrekturleser og tekstredigerer.



Box 6—Using GPT to produce a tailored paper outline

Q1: Give me a 4-heading structure for a research article. Topic: Climate change effects
on biodiversity in the tropics Context: Ecology Language: Academic Tone: Formal.

Rl: I. Introduction
A. Background on climate change and its global impact

B. Importance of studying climate change effects on biodiversity
in the tropics

C. Research question and objectives
II. Literature Review
A. Overview of climate change impacts on biodiversity worldwide

B. Key studies and findings on climate change effects on
biodiversity in the tropics

C. Knowledge gaps and research limitations

III. Methodology



III. Methodclogy

A. Study area and data collection

B. Variables and measurements

C. Statistical or analytical methods used
IV. Results and Discussion

A. Presentation of findings related to climate change effects on
biodiversity in the tropics

B. Discussion of the results in the context of existing
literature

C. Implications and potential future directions

V. Conclusiocon

A. Summary of the main findings

B. Significance of the research and its contribution to the field

C. Recommendations for future research and policy implications



Kritikere sier:

ChatGPT i1s bullshit




ChatGPT is bullshit [sludder]

* | den senere tid har det veert stor interesse for store
sprakmodeller: maskinlaeringssystemer som produserer
menneskelignende tekst og dialog.

* Anvendelser av disse systemene har veert plaget av
vedvarende ungyaktigheter i produksjonen; disse kalles
ofte "Al-hallusinasjoner".

ON BULLSHIT

Vi argumenterer for at disse usannhetene, og den Harty G. Frankfurt
generelle aktiviteten til store sprakmodeller, bedre
forstas som bullshit i den forstand som ble utforsket av
Frankfurt (On Bullshit, Princeton, 2005): modellene er
likegyldige til sannheten i resultatene deres.

Hicks, M.T., Humphries, J. & Slater, ). ChatGPT is bullshit. Ethics Inf Technol 26,38 (2024).
https://doi.org/10.1007/s10676-024-09775-5




ChatGPT is bullshit

* Viskiller mellom to typer bullshit, som vi kaller «hard» oF «myk» ﬁsoft)
bullshit, der fgrstnevnte krever et aktivt forsgk pa a lure leseren eller
lytteren med hensyn til virksomhetens natur, og sistnevnte bare krever
mangel pa omsorg for sannheten.

* Vi argumenterer for at i det minste er resultatene til LLM-er som

ChatGPT myk bullshit: bullshit — det vil si tale eller tekst produsert
uten bekymring for sannheten — som er produsert uten noen intensjon

om a villede publikum om fortellerens holdning til sannheten.

Vi antyder ogsa, mer kontroversielt, at ChatGPT faktisk kan produsere
hard bullshit: hvis vi ser pa det som a ha intensjoner (for eksempel i
kraft av hvordan det er utformet), sa kvalifiserer det faktum at det er
designet for 3 ii inntrykk av bekymring for sannhet det som et forsgk
pa a villede publikum om sine mal, mal eller agenda.

Hicks, M.T., Humphries, J. & Slater, ). ChatGPT is bullshit. Ethics Inf Technol 26,38 (2024).
https://doi.org/10.1007/s10676-024-09775-5



ChatGPT is bullshit

e Store sprakmodeller, og andre Al-modeller som ChatGPT, gjgr betydelig
mindre enn hva menneskelige hjerner gjgr, og det er ikke klart om de gjogr
det de gj@r pa samme mate som oss.

* Den mest apenbare forskjellen mellom en LLM og et menneskesinn
involverer malene til systemet.

* Mennesker har en rekke mal og atferd, hvorav de fleste er utenomspraklige:
vi har grunnleggende fysiske gnsker, for ting som mat og nzering; vi har
sosiale mal og relasjoner; vi har prosjekter; og vi skaper fysiske objekter.

» Store sprakmodeller tar ganske enkelt sikte pa a gjenskape menneskelig tale
eller skrift. Dette betyr at deres primare mal, i den grad de har en, er &
produsere menneskelignende tekst. De gj@r det ved a estimere
sannsynligheten for at et bestemt ord vil dukke opp neste gang, gitt teksten
som har kommet for.

Hicks, M.T., Humphries, J. & Slater, ). ChatGPT is bullshit. Ethics Inf Technol 26,38 (2024).
https://doi.org/10.1007/s10676-024-09775-5
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ChatGPT is bullshit e e el =

* Eksempler pa dette er allerede mange, for eksempel utarbeidet en advokat
nylig sin prosedyre [brief] (utvalg av saksdokumenter som skal legges frem i
retten) ved hjelp av ChatGPT og oppdaget til sin ergrelse at de fleste av de
siterte sakene ikke var ekte; som dommer P. Kevin Castel sa det, produserte
ChatGPT en tekst fylt med "falske rettsavgjgrelser, med falske sitater og
falske interne sitater".

* Pd samme mate, da informatikkforskere testet ChatGPTs evne til a hjelpe til
med akademisk skriving, fant de ut at den var i stand til 8 produsere
overraskende omfattende og noen ganger til og med ngyaktig tekst om
biologiske emner gitt de riktige instruksjonene.

* Men da de ble bedt om a fremlegge bevis for sine pastander, «ga de fem

referanser som dateres til tidlig pa 2000-tallet. Ingen av de oppgitte

apirtitlene eksisterte, og alle oppgitte PubMed-ID-er (PMID-er% var av
orskjellige ikke-relaterte artikler».

Hicks, M.T., Humphries, ). & Slater, J. ChatGPT is bullshit. Ethics Inf Technol 26,38 (2024). https://doi.org/10.1007/s10676-
024-09775-5



ChatGPT is bullshit

* Disse feilene kan "sngball": nar sprakmodellen blir bedt om a gi
bevis for eller en dypere forklaring pa en falsk pastand, sjekker
den sjelden seg selv; i stedet produserer den selvsikkert flere
falske, men normalt klingende pastander.

* Ngyaktighetsproblemet for LLM-er og andre generative Al-er blir
ofte referert til som problemet med "Al-hallusinasjoner™:
chatboten ser ut til a hallusinere kilder og fakta som ikke

eksisterer.

* Disse ungyaktighetene omtales som "hallusinasjoner" i bade
tekniske og populaere sammenhenger.

Hicks, M.T., Humphries, ). & Slater, J. ChatGPT is bullshit. Ethics Inf Technol 26,38 (2024). https://doi.org/10.1007/s10676-
024-09775-5



Entusiastene sier:

ChatGPT kan anvendes
til kvalitetskontroll




A veere fagfelle pd artikler tar mye tid og er

A skl K giaxe Sagfellevurderiing. ubetalt jobb. Tidsskrifter melder at det blir
Regjeringen spytter i millioner . . o - .7 o
Starbritannias forskningsminister Patrick Vallance haper kunstig intelligens kan £ Sta d Ig Va n S ke I Ige re a fl n n e fa gfe I I e r tl I a V u rd e re

forskere til & bruke mindre tid pd «tidkrevende paplrarbekd s,

,’—T ‘7“‘!

artikler.
Kan kunstig intelligens veere til hjelp?

Na spytter den britiske regjeringeni 4,8
millioner pund (68 millioner kroner) til KI-
prosjekter som skal effektivisere
forskningsprosesser, skriver The Telegraph.

| flere prosjekter skal Kl bidra til
8 S fagfellevurdering.

Tanken er at dette skal frigjgre tid for forskerne,
sier forskningsminister Sir Patrick Vallance,
ifglge The Guardian.

The Telegrapl) resn v soor suinen vosey 0

ChatGPT to help peer review scientific studies
Government trial will invest nearly £5 million of taxpayers’ nsoney in A6nitatives 1o modermise research

Fagfellene skal ikke erstattes av taleroboter,
men de skal brukes som hjelp i prosessen.



Na skal K| gjgre fagfellevurdering

* University of Sheffield skal teste om KI-modeller som ChatGPT kan brukes til
kvalitetskontroll av vitenskapelige artikler. Det betyr at Kl kan analysere innholdet
og gi tilbakemeldinger, men ikke ta endelige beslutninger.

* University of Bath skal teste en totrinns fagfellevurderingsprosess, der Kl vil
analysere utfallet fa]gfellevurderingen. Forskerne skal bruke Kl til 3 undersgke
hvordan de utfgrer fagfellevurdering og om det kan ha noen konsekvenser for
forskningskvaliteten.

* Universitetene samarbeider med storforlaget Sage Publishing og
vitenskapsakademiet Royal Society om disse prosjektene.

* | tillegg skal blant annet University of Aberdeen utvikle et Kl-verktgy som skal
hjelpe forskere med a avdekke darlige eller misvisende studier, slik at disse ikke
brukes i videre forskning.

* University College London samarbeider med den britiske regjeringen for a bruke
Kl i analyser av hvordan forskningsresultater brukes i politiske beslutninger.



Khrono’s Kl-skole

https://www.khrono.no



Dette kan du bruke KI til i
hverdagen

Hvordan kan de beule hosntig stelligens (K1) tH A forondde og formye hverdagen? Doy B
du war pa | faesse ded av Khwonos K-akole mod professor Monen Goodwin,

e T -]
o
o

slik «<snakker» du med kunstig
intelligens

Hvondan hvoedan gie man ageotlig frum ads man shal ssaak bes mad en bunstig
Ivtetiggerm (KDY Nedduckon Mgoer | pocks promspts, cller dmtruboer, forkdaror prudosor
Maorten Goodwin | sndse ded sv Khronos Ki shele.

Khromo

Her erde viktigste og nyttigste
KI-verktoyene

Bor da beube ChatGPT, Clande cller Gomind - clicr DecpSock? Hvilhe andre KE verSaoy
Bancs, og brva or de foeskicllige verkuoyene best pd Det forklarce professor Moeten
Goodwin | tredie del av Kheonos K skole

Slik kan KI hjelpe deg med
sprakvask, illustrasjoner og
presentasjoner

1 fonde St av K) shodon visor profosser Morsen Goodwin tnveodan Ki varkiey kan
brubios £l A finne rclovane artiier, Ul speikovank og ] 3 lage St rasoncr og

Knroeo

slik kan du bli lurt av kunstig
intelli_gens

Sl av Khtomons K) skiolde Gar proficssor Moeten Goodwin for sg nocs v de store
med kunstig g viser trvocdan v kan handsere dem

Hvordan gjore kunstig
intelligens til forsknings-
assistent

Esiste el av KBoooos K3 shole viner peoficsace Morten Coodwin blaot anot Invoodan
sty Ireligonn (N0 ban Siedpe t med & utviide by potoser, Sage fondningpdosign og
Deubermderoheivwe, of snalysere datanen




NB! All tekst fra Kl-skolen er
kopiert fra originalen

FORSKERHANDBOKEN



KI-SXOLEN, DELY

Dette kan du bruke K1 til i
hverdagen

Hvordan kan du bruke kunstig intelligens (KI) til 4 forenkle og fornye hverdagen? Det far
du svar pa i forste del av Khronos KI-skole med professor Morten Goodwin.
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Felg Xhvonos Ki-skole som har som mil 3 vise hvordsn kunstig inteligens an forenkle og fornye den akaderniske hverdagen, Hustrasionen e Laget av ChatGPT,

som fikk clzenceu‘s ruks: Tegn en robot smw’\éceermfosifzzcn rderviser pd et unfverstet. La ilustrasionen vaere inspirert av gammel sovietisk

propaganda, men uten sovietiske symboler, [Fustrasion ChaGe

Professor
’ Morten Goodwin
Unyversitetet | Agder

Publisert 12 01 202 ) Sist oppdatert 09.03 2(

Kl kan bli en assistent for
forskningsarbeid. Her er noen konkrete
eksempler:
Automatisk sprakvask: Sprakmodeller
kan forbedre og polere akademisk
tekst, slik at du kan fokusere pa
innholdet.

e Dataanalyse: Kl kan analysere store
datasett, identifisere mg@nstre og til og
med generere hypoteser basert pa
trender.

* Tekstgenerering: Sliter du med a skrive
introduksjoner eller ssmmendrag? Ki
kan lage utkast som gir deg et
springbrett.



A «snakke» med sprikmodeller skjer
gjennom tekstlige instruksjoner, kjent
som prompts eller instrukser. En
instruks er ganske enkelt beskjeden du
gir til en sprakmodell, som sparsmalet du
stiller eller instruksjonen du gir.

Maten du formulerer den pa, pavirker
direkte kvaliteten pa svarene du mottar.

Dette ligner pa hvordan vi kommuniserer
oss mennesker imellom, for eksempel fra
en elev til en leerer. Et darlig eller lite
gjennomtenkt spersmal forer ofte til et
middelmadig svar. Still et klart og presist
sporsmal, og sjansen for et godt svar gker
betraktelig.

10-SKOLEN,DEL2

Slik «snakker» du med kunstig
intelligens

Hvordan hvordan gar man egentlig fram nar man skal «snakke» med en kunstig
intelligens (KI)? Nokkelen ligger i gode prompts, eller instrukser, forklarer professor
Morten Goodwin i andre del av Khronos Kl-skole.

Hustrasionen e laget av ChatGPT, zom fikk folgende instruks: Tegn en liustrasion av en forsker som snaldar med kurstig nteliges, Dot hele skal se weldg

profesjonsit ut. Det sial vawre formiler, studenter, diplomer pl veggen og sikt. Bidet sial vanre et superhelt tegneserieaktig preg. Thustrasionen sal vare | 168
Oppfelgende instruks: Det shal vaere en helt vanig forsier som snakker med kunstig intellgens. lustrason. ChatGPT

Professor
Morten Goodwin
Unsversitetet | Agder

Publisert 22 012025 - 15,13 Sist oppdatert 05032025 - 1977



Gi nok kontekst

* Tenk deg at du har et datasett innen klimaendringer og vil undersgke
hvilke faktorer som kan ha stgrst betydning for temperaturgkning. Du
kan be ChatGPT foresla flere mulige hypoteser, basert pa eksisterende
litteratur.

* For eksempel:

Jeg forsker pa klimaendringer i arktiske omrader. Her er en kort oversikt over data fra
de siste ti arene, inkludert temperatur, istykkelse og nedbgrsmengder [legg ved de
viktigste tallene]. Kan du foresld minst tre konkrete forskningshypoteser som kan
forklare endringene i gjennomsnittlig temperatur? Begrunn hver hypotese med
relevant vitenskapsteori.



Gi nok kontekst

 Et annet eksempel kan veere for sammendrag av en artikkel. KI
kan hjelpe med a oppsummere lange tekster eller sammensette
«state of the art» pa et felt.

« Mangelfull instruks:

Oppsummer denne artikkelen om hjertesykdom.



Gi nok kontekst

« Hvorfor mangelfull? Fordi instruksen er for vag, og det er lite
kontekst. Du far kanskje en generalisert oppsummering.
* God instruks:

Denne artikkelen om hjertesykdom diskuterer risikofaktorer og forebyggende tiltak.
Lag en punktvis oppsummering pa maks 200 ord, der du tydelig angir hvordan
funnene kan overfeares til forebyggende helsearbeid blant eldre pasienter.



Instrukser pa norsk eller engelsk?

* Ved 3 bruke engelsk som instruksjonssprak, utnytter du modellens tilgang
til omfattende tekstkilder, noe som gjgr det spesielt effektivt for komplekse
sp@rsmal og oppgaver som krever grundige analyser og dypdykk i
detaljene.

e Pa norsk er datagrunnlaget mindre omfattende, noe som kan fgre til
enklere svar med faerre nyanser.

e ChatGPT presterer merkbart bedre pa engelsk enn pa norsk, bedre pa
bokmal enn pa nynorsk, og betydelig svakere pa samiske sprak. Dette
skyldes hovedsakelig mengden tilgjengelig treningsdata: Jo mer tekst
modellen har tilgang til, desto mer presise, detaljerte og nyanserte blir
svarene.

* Instrukser pa norsk gir derimot ofte svar som er bedre tilpasset norske
forhold, enten det handler om norsk historie eller spesifikke spraklige
uttrykk.



Her er de viktigste og nyttigste
KI-verktgyene

Bor du bruke ChatGPT, Claude eller Gemini — eller DeepSeek? Hvilke andre KI-verktoy
finnes, og hva er de forskjellige verktoyene best pa? Det forklarer professor Morten

Goodwin i tredje del av Khronos KI-skole.

L

€

Ihastragionen or bget av ChatGPT, som fikk folgenda instruks: Tegn en forgker som hae mange Al verktay tiigjengeiig. Superheit tognesenctegning. 16:9, Oppdatert
Instruks: La detvaere en kvinnedig superheit. llustragion ChatGet

Professor Universitetet | Agcer

monten guodwind uie no

25-19.35 Sistoppdatert 05022025 -16.43

Det finnes et bredt spekter av sprakmodeller,
og felles for dem alle er at de bygger pa
samtaleprinsippet: Du kommuniserer med
dem ved a skrive instruksjoner, eller sakalte
«prompts», og far svar tilbake. ChatGPT er
sprakmodellem som utvilsomt har fatt mest
oppmerksomhet, men det finnes mange
andre modeller som hver har sine unike
fordeler.

Konkurransen mellom sprakmodeller er
knallhard, med alternativer som Anthropic
Claude, Google Gemini og den rykende
ferske DeepSeek R1 er blant de mest
kjente. Til tross for at de fungerer pa
lignende vis, er kampen om a veere den beste
intens.




Kl-verktoy

Sprakmodeller:

. ChaItGPT: En avansert sprakmodell fra OpenAl som brukes til alt fra tekstforstaelse til
analyse.

* Claude: En sprakmodell fra Anthropic kjent for sin sikkerhet og evne til lange kontekster.
* Gemini: En sprakmodell fra Google med sterke multimodale evner.

* DeepSeek R1 : En kinesiskutviklet open-source KI-modell.

* Grok: Elon Musks KI-modell som prioriterer frihet og lite innholdsbegrensninger.

* CoPilot: Flere sprakmodeller fra Microsoft blant annet for assistanse i arbeidsoppgaver.
* NORA.LLM: Norsk KI-modell fra UiO utviklet med vekt pa skandinavisk sprak.

* NORLLM: NTNU sin bidrag til norskutviklet KI med fokus pa forskning og utdanning.

* LM Studio: En plattform for a kjgre sprakmodeller lokalt pa egen maskin.




KI-verktgy

RAG-modeller:

* Perplexity: Kombinerer Kl og sanntidssgk for mer palitelige svar.

* Storm: Stanford-utviklet KI som genererer artikler basert pa henting og bearbeiding av
data.

Innsikt i artikler:
* Notebook LM : KI fra Google for dyp analyse av tekst og forskningsartikler.

* Humata: Analyserer dokumenter og trekker ut ngkkelinformasjon.

* Afforai : Kl-verktgy for rask innsikt i store tekstmengder.



Microsoft — personlig Kl-assistent

* Microsoft CoPilot er ikke én enkelt sprakmodell, men et samspill av flere
modeller, mange av dem utviklet i samarbeid med og basert pa ChatGPT. Nar du
bruker CoPilot, er det i praksis samme teknologi som driver ChatGPT.
Programvareutviklere er allerede kjent med GitHub CoPilot, som har blitt en
uunnvaerlig hjelp for a skrive programkode mer effektivt.

* En av de store fordelene med Microsoft CoPilot er hvordan den kan integreres
seml@st i brukerens system. Med riktig oppsett kan CoPilot fa tilgang til e-postene
dine, laere seg din skrivestil og svare pa vegne av deg, direkte i Outlook.

* Den kan ogsa gi deg avansert stgtte i andre programmer som Excel, Word og
PowerPoint.

* For eksempel kan den hjelpe deg med a generere komplekse formler i Excel,

skrive profesjonelle dokumenter i Word eller lage overbevisende presentasjoner i
PowerPoint, alt med en personlig tilpasning basert pa dine vaner og preferanser.




2 Arena (battle 3 Arena (slde-by-sidd v Diract Chat r Leaderboard  @" Fromptio-Leaderboard G4, Arania Explorer About Us
4" Chatbot Arena LLM Leaderboard: Community-driven Evaluation for Best LLM and Al chatbots
Discord | Twitter | (L | Blog | GitHub | Paper | Dataset | Kapgle Competition

Chatbot Arena is an open platiorm for crowdsourced Al benchmarking, developed by researchers at UC Berkeley Skylab and LMArena. With over 1,000,000 user votes, the platform ranks best LLM and A3 chatbots using the Bradley-Terry model to
generate live leaderboards. For technical details, check out our paper,

Chatbot Arena thrives on community engagement — cast your vote to help improve Al evaluation!

I New Launch! Chat with online LLMs in the (F Search Arena tab!

v Language B8 Cverview &= Price Analystz WebDey frena e= ision W Test-to-image D CopidotArena frenz-Hard-Auto
Total #models: 218, Tota! Svotes: 2,601,990, Last updated: 2025-03-20.

Code to recreate leaderboard tables and plots in this notebook. You can contribute your vote at Imarena.ail

Categiry Appdy fTEber Overall Questions

Overal - Sk i e #models: 218 (100%)  #votes: 2,801,990 (100%)
Rank+ (UB) i | Rt 4 Model ¢ Arena Score + 95% CI 4 Votes 4 Organization  + License .

(5tyleCtrl}

i 3 Grok-3-Preview-02-24 1484 +5/-8 Q9ET1 wAT Proprietazy
1 1 GPT-4.5-Preview 1398 +5/-6 9871 OpenAL Proprietazy
3 3 Gemini-2.6-Flash-Thinking-Exp-81-21 1382 +5/-4 22804 Google Proprietary
3 3 Gemini-2. 9-Pro-Exp-82-85 1379 +i4/ -4 19963 Google Proprietary
3 2 ChatGPT-4n-latest (2025-01-29) 1374 +id/-5 21831 DpenAl Proprietary
-] 4 DeepSenk-R1 1360 +74-7 12224 DaepSeek MIT
& 11 Gemini-2,.8-Flash-661 1355 +8/-6 17689 Google Proprietary
& 3 ol-2024-12-17 1351 +4/-3 24358 Openal Proprietary
B 11 Gemma-3-27B-1it 1341 +8/-6 6248 Goople Germa
g 11 Owen.5-Hax 1340 +5/-4 16493 Alibaba Proprietary

9 7 ol-preview 1325 +4/ -4 33186 OpenAl Proprietary



Retrieve Augment Generate (RAG)

« En av de storste utfordringene med sprakmodeller, uansett hvilken
du velger, er fenomenet kjent som hallusinasjoner. Det skjer nar
model%en begynner a generere tekst som virker overbevisende, men
som ikke stemmer overens med virkeligheten. Modellen «tror» den
leverer sann informasjon, men fortsetter i et sammensurium av feil
0g oppspinn.

« Slike hallusinasjoner forer til en rekke merkverdige utslag i
sprakmodeller, men det vi forskere merker mest, er hvordan den
fabrikkerer fakta, dikter opp referanser og til og med konstruerer
falske sitater og kilder.

- I akademiske kontekster, hvor ngyaktighet og
etterprovbarhet er avgjorende, er slike hallusinasjoner et
betydelig problem.



Med instruksen «Give me a list of recent papers on deep learning and skin cancer megalomania,
and compare it to the expertise of medical doctorss fir vi felgende svar:

Recent research has shown significant advancements in the application of deep

learning for skin cancer diagnosis, often comparing the performance of artificial Merk at Jeg fellaktlg skrev megalomania
intelligence (AT} systems with that of medical professionals. Here's a list of recent ° .

papers on this tople: (overdreven tro pa egen makt) istedenfor
L “Artificial Intelligence is Better than Dermatologists at Dingnosing Skin melanoma (type hUdkreft Som Oppstﬁr 1
Caneer” (2025)

melanocyttene) i instruksen. Perplexity forstod
* Published in Annals of Oncology . .
* Key findings: A deep learning convolutional neural network (CNN) outperformed alllkevel at det bare. hUdkreft Og lkke
58 international dermatologists in detecting melanomas and correctly identifying Stormannsgalskap jeg var ute efter.

benign moles

2."Enhanced skin cancer diagnosis using optimized CNN architecture”

(z024)
* Published in a medical journal Den store fordelen med RAG-modeller er at de lar
= Key findings: A sophisticated CNN model achieved 97.78% accuracy in skin lesion S 3 ] 1 ]
classification, demonstrating its potential as a robust tool for early detection and deg som f(irSker &a ln? 08 kvalltet§s1kre innholdet,
classification of skin cancer) omtrent pa samme mate som du ville lest en godt
3. "Experience And Dermoscopy Improve Skin Caneer DNagnosis Aecuracy™ Skrevet OverSiktsartikkel innenfor ditt fagfelt' Du
(2024) kan eksplisitt sparre modellen om hvilke deler av
* ublised iR Desmaeholog) teksten som kommer fra hvilke kilder, og dermed
L  findings: While not f d on Al this study provides a benchmark for 07 . .
e s e vurdere paliteligheten til hver enkelt del av svaret.
achieved higher accuracy in diagnosing skin cancer compared to primary care
physicians

4. "Human-Al interaction in skin cancer diagnosis: a systematic review"
(zo24)

* Published in Nature

*  Key findings: Al assistance improved diagnostic performance for all clinicians,
with the largest improvement seen among non-dermatologists

£ *T'ha Bala nf AvtHifisial Intallicanes in ths MTHoarnmacie nf Malanoma® fannad



Perplexity gir deg ogsd muligheten til { organiserer litteraturen den har funnet. Vi kan fortsette
dialogen og sporre den om 4 sette opp forskningen om hudkreftanalyse § en oversiktlig tabell.

Instruks:

Write it as a table with the accuracy of the algorithm and how many patients were part

of each study.

Perplexity svarer:

Here's a table summarizing the accuracy of skin cancer detection algorithms and the

number of patients involved in each study:
Integrated
Learning Model [1] RT%
Dynamic )
Bayesian DeepLeaming | 88.95%-90.96 % i ek
m
Deep Learning on 89.3% £ 11% (4 conditions) 94.5% & 57,536 dermoscopc
Dermoscopic Images (2] | 0.9% (benign vs, malignant) images
Hybrid U-Net and
MobieNetva3 98.86% Not specified
Ss:“m"’{f]m” 811% sensitivity 86 % specificity 67,000+ evaluations
VGG-16 Model [5] | 88% | Not specified
CNN on 1SIC 2018
Dataset [5) &2% $533Images
Mmm
Classification (6] ‘ 80.06% l Not specified
[1] https://arxiv.org/html/2410.14489v1

[2] hitps://ibpe.sums.ac.ir/article_48805.html

[3] https://www.nature.com/articles/541508-024-54212-8
[4) https://med stanford.edu/news/all-news/2024/04/ai-skin-diagnosis_html
[5] https://pmec.ncbi.nim.nih.gov/articles/PMC10252190/
[6] https://pme.ncbinim.nih.gov/articles/ PMCro571810/



Retrieve Augment Generate (RAG)

* En annen interessant funksjon er muligheten til a laste opp egne artikler og fa
modellen til a finne relevant litteratur. Dette bringer oss raskt naermere en

algoritme som kan utarbeide litteraturgjennomgangen i en vitenskapelig artikkel,
en oppgave som hittil har veert bade tidkrevende og mgysommelig.

» Kanskje er dette et steg mot en forskningshverdag der mer tid kan brukes pa
analyse og diskusjon av egne resultater, mens modellen handterer sorteringen av
faglitteraturen.

e Storm fra Stanford er en annen RAG-modell som kan generere imponerende
Wikipedia-lignende artikler om helt nye temaer.

* Med instruksen «Write an article about Al in the public sector, specifically what
has been tested in practice» sgker den f@rst etter informasjon, og sa produserer

den en lettlest og velformulert tekst om kunstig intelligens i offentlig sektor, en
artikkel som like gjerne kunne veert hentet fra Wikipedia.



Raskere innsikt i kompliserte artikler

 KI-verktoy kan ogsa brukes til a forsta og fa oversikt over komplekse
artikler. Google Notebook LM er et kraftig hjelpemiddel som
bruker Gemini-sprakmodellen for forskere og undervisere som
arbeider med store mengder tekst og krevende temaer.

« En forsker som analyserer en omfattende samling vitenskapelige
artikler, kan laste opp dokumentene til Notebook LM og fa
automatiske sammendrag av hver enkelt artikkel. Dette sparer tid og
gir en rask oversikt over hovedfunnene.

* En lege som gjennomgar medisinske forskningsrapporter, kan fa KI
til 4 trekke ut nekkelpunkter om behandlingsmetoder, bivirkninger
og sl;ca.tistiske resultater, slik at ny kunnskap raskere kan omsettes til
praksis.




Automatisk fagfellevurdering

* Notebook LM gj@r det ogsa mulig a fa en automatisk fagfellevurdering, som
fremhever bade styrker og svakheter ved artikkelen.

* Nar jeg skriver en vitenskapelig artikkel, kan jeg laste den opp og
umiddelbart fa innsikt i svakheter og forbedringspunkter. Jeg trenger ikke
lenger vente i manedsvis pa tilbakemeldinger fra fagfeller, vurderingen
skjer gyeblikkelig.

» Dette er en grliten revolusjon i forskningsprosessen. | stedet for a sende inn
en artikkel og vente pa en dom, kan forskere raskt identifisere
forbedringsomrader og styrke argumentasjonen fgr innsendelse. Resultatet
er en mer dynamisk og effektiv mate a kvalitetssikre forskning pa.



Genrer en podkast

* Det mest fascinerende med Notebook LM er kanskje at du kan fa den
til 3 lage en egen podkast basert pa en tekst. Hvis du foretrekker a
laere gjennom lyd i stedet for a lese, kan du be verktgyet generere en
dialog mellom to syntetiske personer som diskuterer artikkelen.

* Resultatet blir en overraskende god tilpasset, innsiktsfull podkast, ofte

langt mer relevant enn mange av de generiske podkastene som finnes
der ute.



Analyse og oversikt

* Mange vil hevde med rette av den virkelige styrken til Notebook LM er at
den pa en effektiv mate gir oversikt over et helt fagfelt ved a analysere og
sammenstille informasjon fra flere artikler samtidig. Du kan laste opp en
samling forskningsartikler, og verktgyet vil automatisk generere
sammendrag, trekke ut ngkkelbegreper med forklaringer og identifisere
hovedtrender i forskningen.

» Dette gjor det enklere a se sammenhenger mellom ulike studier, forsta
hvordan feltet har utviklet seg, og oppdage viktige forskningsspgrsmal.

* | stedet for a lese hundrevis av sider manuelt, kan du raskt fa innsikt i de
mest sentrale argumentene, metodene og funnene, noe som sparer tid og
gir et mer helhetlig perspektiv pa temaet du undersgker.



Det finnes en rekke dedikerte
verktgy for a sgke etter
artikler, avhengigheter og
boker.

Et eksempel er Keenious, en
modell som fungerer nesten
som en avansert sgkemotor for
faglitteratur.

slik kan KI hjelpe deg med
sprakvask, illustrasjoner og
presentasjoner

I fjerde del av KI-skolen viser professor Morten Goodwin hvordan Kl-verktoy kan
brukes til 4 finne relevante artikler, til sprakvask og til 4 lage illustrasjoner og
presentasjoner.

Bustrasion fra CuGPT med felgende instruks: Tegn en trollmann | assisk fantasy-stil (foct hatt og slekappe, som repeesentecer en fonder med Uigang t mange
Ki-verktay, Rund: ham svever magsie symboler o ghadende oner som reprasenterer sprdicvask o L strasjonsveriaay, Format: 6.9, | r ChatGP1

Professor Universitetet | Agder
Morten Coodwin
g = MONen GLodWInELRaN0
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Med instruksen: «List the recent papers on deep learning for improved education, tested in
real-world settings» kommer Keenious med denne litteraturlisten:

Based on 100 % of your document
1000 results

Article

Open Access

Deep Learning applied to Learning Analytics and Educational Data
Mining: A Systematic Literature Review

* 2017 Anais do ... Simpodsio Brasileiro de Informatica na Educac¢dao/Anais do
Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacao

* QOrlando Bisaechi Coelho et al.
* 40 Citations

Review
Open Access

A Systematic Review of Deep Learning Approaches to Educational Data
Mining



Lete etter vitenskapelig innhold

* Denne funksjonaliteten ligner pa «beslektede artikler» i Google
Scholar og andre litteraturdatabaser, men her benyttes en Kl-modell
for a gjore spket enda mer presist og malrettet.

* Alternativer til Keenious inkluderer Kl-verktgy som Elicit, som ikke
bare sgker etter litteratur, men ogsa trekker ut ngkkelinformasjon,
og Connected Papers, som gar et skritt videre ved a visualisere
relaterte artikler i en interaktiv graf du kan navigere i.




Ki-verktey

Litteratursgk:
» Keenious: Kl-verktgy for a finne relevante akademiske artikler.
* Elicit: Kl som trekker ut kjerneinformasjon fra forskningsartikler.

* Connected Papers: Visualiserer ssammenhenger mellom akademiske
publikasjoner.

* Scite: Hjelper forskere med a finne, evaluere og sitere palitelige artikler.
Sprakvask:

* Grammarly: Kl-assistent for grammatikk og stilforbedring.

* Writefull: Kl-verktgy for akademisk sprakvask.

* Deepl Write: Sprakvask med fokus pa naturlige setningsstrukturer.

* Quillbot: Kl for omformulering og tekstforbedring.




KI-verktgy

lllustrasjoner og lysbilder:

* DALL-E: OpenAls verktpy for bildegenerering.

* Midjourney: Lager realistiske og kunstneriske bilder via Discord.

* Napkin.ai: KI-verkt@y for generering av diagrammer og konsepter.
Presentasjoner:

* Gamma: Lager lysbildeserier.

Andre:

* ChatPDF: Gjgr PDF-dokumenter interaktive med Kl-drevet spgrsmalsstgtte.
* Quizlet Al: Kl-genererte flashcards for effektiv leering.

* Scribe: Automatiserer opprettelse av guider og dokumentasjon.

* Eduaide.Al: Genererer undervisningsmateriell og laeringsopplegg.




Scite er mer enn bare et verktoy for litteratursek. De omtaler seg selv som en Kl-assistent for
forskning. Her kan du stille spersmil om alt fra & finne relevant litteratur til & designe et
eksperiment.

Hvis du for eksempel gir instruksen: «Create a suggested experimental setup for a
psychological study to test how colleagues’ choice of tools affects your choice», vil Scite ikke
bare foresld relevante artikler, men ogsi hjelpe til med i strukturere et eksperiment basert pi
eksisterende forskning.

Scite svarer:

To investigate how colleagues' choice of tools affects individual decision-making in a
workplace setting, a well-structured experimental setup is essential. This study can be
framed within the context of social influence and decision-making processes, drawing
on existing literature that highlights the impact of workplace dynamics on individual
choices.

Experimental Design

Participants: The study should involve a diverse group of employees from various
departments within an organization. A sample size of at least 100 participants would
enhance the statistical power of the findings. Participants should be randomly assigned
to different groups to mitigate selection bias.

Procedure: The experiment will consist of two phases: a baseline assessment and an
intervention phase.

1. Baseline Assessment: Initially, participants will complete a survey assessing their
current tool usage and decision-making styles. This survey should include questions
about their preferences for specific tools, their perceived effectiveness, and their

comfidence in ngine these tnnle. The snrvev will alen measnre individnal traite anch as



Tekstforbedringer og «live» sprakvask

» Sprakmodeller kan utfgre sprakvask ved at du enkelt limer inn teksten
og ber dem rydde opp. | tillegg finnes det flere verktgy som er
spesialutviklet for nettopp dette, saerlig pa engelsk.

 Forelgpig finnes det imidlertid ingen Kl-baserte sprakvaskverktgy som
fungerer godt nok pa norsk til 3 kunne male seg med de
engelskspraklige.

 Grammarly er et eksempel pa en Kl-basert sprakassistent som gir
direkte forslag til forbedringer. Den integreres semlgst med Word,
Google Docs, Outlook og de fleste andre teksteditorer, slik at feil
markeres automatisk, for eksempel med en rgd strek i Word.




* [llustrasjoner er nyttige, enten som bakgrunn pa et lysbilde eller som
blikkfang i en rapport. To av de mest kjente verktgyene for a lage
illustrasjoner er DALL-E og Midjourney.

* DALL-E er tilgjengelig gjiennom den betalte versjonen av ChatGPT, og
du kan enkelt gi kommandoer som: «Tegn en illustrasjon av ...».
lllustrasjonen som star helt fgrst i denne artikkelen, og de tilsvarende
hovedbildene i de andre Kl-skoleartiklene, er laget med
ChatGPT/ DALL-E og en lignende instruks.



I ChatGFT kan vi for eksempel komme med folgende instruks:

For eksempel tegnet jeg over roboten i bildet og skrev: «Fi roboten til & se mer ut som en
fabrikkrobot». Modellen justerte deretter illustrasjonen og erstattet den opprinnelige roboten
med en mer industriell variant:

Tegn en illustrasjon av en forsker som jobber med 4 utvikle moderne kunstig
intelligens i 16:9 format.

O dlu har en perfekt bakgrunn for ditt lesbilde:

Hvis resultatet ikke er helt som ansket, kan du endre ilhustrasjonen ved hjelp av en teknikk kalt
inpainting. Dette gir ut pd at du markerer omefidet du vil justers og glr en ny instruks.




Lage presentasjoner

 KI har for lengst bevist sin nytteverdi innen tekst, illustrasjoner og figurer,
men den kan ogsa ta et steg videre og lage hele presentasjoner.

« Gamma er et av de mest effektive verktgyene for a generere nettsider,
presentasjoner og innlegg for sosiale medier. Den stgrste fordelen ligger
likevel i hvor raskt den kan skape et fgrsteutkast til lysbilder.

* Du kan enten gi en kort instruks og la verktgyet generere innhold fra
bunnen av, eller laste opp eget materiale, for eksempel en PDF-fil, og la Kl
videreutvikle det.

* Sistnevnte gir ofte mer presise, relevante og gjennomarbeidede resultater.
Med noen fa klikk kan du ha en grovskisse til en presentasjon, kanskje
basert pa ett kapittel i leereboken, klar til bruk i en forelesning.



Lage presentasjoner

* Som et eksempel laster jeg opp forste kapittel av boken «Myten om
maskinene» fra 2020, der jeg selv star som forfatter.

 Jeg instruerer Gamma til 3 lage en presentasjon pa norsk, der innholdet fra
kapittelet forkortes — det gir jo liten mening a plassere all teksten pa
lysbildene. Tekstmengden per lysbilde skal vaere moderat, og totalt gnsker
jeg 20 lysbilder. Stilmessig velger jeg en mgrk bakgrunn med grgnne
nyanser.

* Dette fungerer som en instruks, pa samme mate som med ChatGPT, men
her brukes Kl til a generere lysbilder med tekst, figurer og bilder.

» Resultatet er en strukturert presentasjon der hovedpoengene fra kapittelet
er trukket frem.



Lage presentasjoner

* Nar presentasjonen er ferdig, kan jeg tilpasse innholdet etter behov.
Det mest praktiske for meg er a eksportere den til PowerPoint, slik at
jeg kan bruke de verktgyene jeg foretrekker for a gjgre justeringer og




Se opp for
hallusinasjoner,
falske referanser
og studenter og
forskere som
jukser.

¥I-SKOLENDEL 5

Slik kan du bli lurt av kunstig
intelligens

Se opp for hallusinasjoner, falske referanser og studenter og forskere som jukser. I femte
del av Khronos Kl-skole tar professor Morten Goodwin for seg noen av de store
utfordringene med kunstig intelligens — og viser hvordan vi kan handtere dem.

Hustragonen ef get av ChatGRT, som fikk folgende Instruks; Lag en sovietisk propagandainspirect Iustrasion av en etisk kurstig Inteligens som vaior rett mot

galt. Dan skal hoide en vekt | sme mekaniske hender, symbolsk balanserence rettferdighet. Dvamatiske lysstrier skal fremheve dens moraiske autortet

rasgon: ChatGPT

Protessor Universitetet | Aguer
Morten Goodwin
= Morten gootwinbuta no
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Kunstig intelligens: Juks eller hjelpemiddel?

» For a bruke KI til & styrke akademia, ma vi bekjempe juks med KI. Akademia har alltid hatt
uredelige deltagere, enten det gjelder studenter, forskere eller etablerte akademikere. Juks er ikke
nytt.

» Historikeren Herodot, ofte kalt «historiens far,» ble anklaget for a dikte opp hendelser og kilder for
a gjore fortellingene sine mer dramatiske.

» Forskjellen na, nar KI er mer tilgjengelig enn fagbgker, er at juks ikke bare er lettere a gjennomfore,
det er ogsa langt vanskeligere a avslore og enklere a skjule som originalt arbeid.

* Om fusk er mer utbredt enn for, vet jeg ikke, men én ting er sikkert: Det har aldri veert
lettere a kamuflere.

» Tradisjonelt har akademisk uredelighet vaert mulig a avslere. Hvis en forsker kopierer resultater fra
en annen artikkel, kan fagfeller, redakterer eller andre lesere finne den opprinnelige kilden og
papeke plagiering. Slik juks er sporbar, setningene kan sammenlignes, kildegrunnlaget avdekkes, og
den ansvarlige kan stilles til ansvar for sitt akademiske brudd.



Forskere som fusker

* Gjor forskere slikt uredelig arbeid?

 Forskere fra Tyskland og USA har avdekket en eksplosiv gkning i KI-
genererte ord siden ChatGPTs lansering. Ved a analysere PubMed, en
sentral sekemotor for biomedisinsk forskning, fant de at ordet «delves»
(utforsker) i 2024 ble brukt 28 ganger oftere i abstrakter enn fgr ChatGPTs
inntog. «Showcasing» (vise fram) og «underscores» (understreker) forekom
over ti ganger sa hyppig som tidligere.

* Ord som ChatGPT ofte bruker, havner altsa oftere i akademiske artikler.
Konklusjonen ma veere at forskerne bak artiklene i PubMed far hjelp av
ChatGPT til a skrive abstraktene. Det ingen grunn til a tro at forskning som
dukker opp i PubMed skiller seg fra forskning i andre disipliner.




Nar algoritmene dikter opp sannheten

* Kunstig intelligens kan formulere seg overbevisende, men det betyr ikke at den alltid har
rett. Et av de st@rste problemene i sprakmodeller er fenomenet kjent som KiI-
hallusinasjon, nar en sprakmodell genererer feilinformasjon som hgres plausibel ut.
Dette er spesielt bekymringsfullt i akademia, hvor presisjon og etterprgvbarhet er
avgjgrende.

* Hva skjer egentlig nar sprakmodeller hallusinerer?

* En sprakmodell som ChatGPT fungerer ved a forutsi det mest sannsynlige neste token i
en setning. Et token kan vaere et enkelt tegn, en bokstavkombinasjon eller et helt ord,
avhengig av konteksten.

* Modellen har ingen innebygd forstaelse av sannhet eller fakta. Den analyserer enorme
mengder tekst og forsgker a generere et mest mulig sannsynlig svar basert pa mgnstrene
den har lzert.



Nar algoritmene dikter opp sannheten

* Men nar modellen mangler tilstrekkelige data, eller nar den prgver a svare
pa noe den ikke har dekning for, fyller den inn hullene med noe som kunne
veert sant. Det er dette som kalles hallusinasjon. Sprakmodellen gjetter, og
den gjgr det med en selvsikkerhet som gjor det vanskelig a skille mellom
fakta og fiksjon.

* Begrepet hallusinasjon kan virke misvisende, siden det ikke fungerer pa
samme mate som menneskelige hallusinasjoner. Mennesker ser eller hgrer
ting som ikke er der, mens en Kl skaper feilaktig informasjon ut av
statistiske mgnstre. Likevel er resultatet det samme: en
virkelighetsforvrengning som fremstar troverdig.



Nar algoritmene dikter opp sannheten

Hvordan oppdager vi hallusinasjoner?

* Kildekritikk: Kontroller alltid om referanser faktisk eksisterer.

* Flerkildeverifisering: Sammenlign Kl-generert informasjon med
palitelige kilder.

* Nyere modeller: | nyere sprakmodeller modeller er problemet
ytterligere redusert. Palitelige tall mangler, men erfaring tilsier at
hallusinasjoner skjer langt sjeldnere enn for.

* Bruk av RAG-modeller: Modeller som kombinerer Kl med faktiske
databaser (for eksempel Perplexity) kan redusere risikoen for feil.




Fordommer

* Nar en sprakmodell mates med stereotyp eller misvisende informasjon, blir
disse skjevhetene en naturlig del av svarene den gir. Majoritetens
perspektivdominerer, mens nyanser og unntak forsvinner. Dermed blir
sykepleiere kvinner, professorer menn, sjefer middelaldrende hvite menn,
datanerder unge gutter med briller og barnehagelaerere smilende kvinner.

* Modellen gjenskaper ikke ngdvendigvis verden slik den er eller burde vaere,
men slik den oftest er beskrevet i treningsdataene sine.

| akademia kan dette bety at forskning som baserer seg pa sprakmodeller,
ikke bare gjenspeiler eksisterende fordommer, men ogsa viderefgrer dem.



Fordommer

Konsekvenser for akademia:

* Feilslutninger: Nar treningsdata er ufullstendige eller skjevfordelte, vil KI
trekke konklusjoner som preger disse virkelighetene.

» Skjevheter i datagenerering: Hvis vi bruker Kl til datagenerering, kan
skjevheter forsterke eksisterende skjevheter, spesielt i samfunnsfag,
medisin og naturvitenskap.

* Redusert mangfold i forskningen: Nar Kl primaert bygger pa tidligere data,
kan det bidra til en selvforsterkende sirkel hvor etablerte perspektiver
dominerer.

e Spredning av stereotypier: Kl kan viderefgre kulturelle og sosiale
fordommer i pensum og undervisningsmateriell.



KI-SHOLENDEL G

Hvordan gjore kunstig
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Effektivitet versus kvalitet

» Sprakmodeller kan hjelpe oss med a skrive flere forskningsartikler og
forskningsradssgknader, fagfellevurdere flere publikasjoner og

undervise i flere fag, rett og slett fordi de kan overta deler av
arbeidet.

* Men dette er ikke npdvendigvis en utvikling vi gnsker.

* Ingen gnsker at akademisk arbeid skal reduseres til en form for
masseproduksjon, en slags «fast food science». | stedet gnsker vi a
bruke Kl til a heve kvaliteten pa forskningen, styrke undervisningen,
gke den analytiske dybden og sikre at arbeidet gir grundigere og mer
presise resultater.



La Kl foresla hypoteser

* Hypoteser er avgjgrende fordi de danner grunnlaget for systematisk
utforskning og vitenskapelig forstaelse. Uten klare hypoteser famler vi
forskere i blinde, mens gode hypoteser gir retning og struktur til
undersgkelsene.

* Her kan kunstig intelligens veere til stor hjelp. En sprakmodell kan
foresla hypoteser basert pa eksisterende kunnskap og mgnstre i data.
Pa denne maten kan Kl bidra til a avdekke nye sammenhenger og
inspirere forskere til a stille enda skarpere spgrsmal.



Eksempelvis kan vi sparre ChatGPT direkte om & komme med forslag til hypoteser med
felgende instruks:

Generer tre mulige hypoteser om hvordan bruk av digitale lzeringsplattformer pavirker
studentengasjement i hoyere utdanning.

ChatGPT svarer:

Her er tre mulige hypoteser om hvordan bruk av digitale lringsplattformer pavirker
studentengasjement i hoyere utdanning:

Okt interaktivitet gker engasjementet: Bruk av digitale leeringsplattformer med
interaktive funksjoner (f.eks. diskusjonsfora, quiz, og gamification) gker studentenes
engasjement ved 4 gjore leringsprosessen mer dynamisk og deltakende.

Fleksibilitet forbedrer selvregulert laering: Digitale leringsplattformer gir
studentene storre fleksibilitet i l&eringsprosessen, noe som kan fore til gkt engasjement
ved & muliggjore individuell tilpasning og selvregulert lering.

Manglende sosial interaksjon kan redusere engasjementet: Selv om digitale
leringsplattformer kan forbedre tilgjengelighet og fleksibilitet, kan de ogsé redusere
studentengasjement dersom de erstatter ansikt-til-ansikt interaksjoner og forer til
mindre sosial tilknytning mellom studenter og undervisere.

Disse hypotesene kan testes gjennom kvantitative og kvalitative metoder, for eksempel
sporreundersokelser, eksperimenter eller intervjuer med studenter og undervisere.

Dette kan vaere et nyttig forsteutkast hvis du skal starte et nytt arbeid om hvordan digitale
leeringsplattformer pavirker studenter.



Hypoteser bygget pa forskningslitteratur

* Som forskere har vi inngaende kjennskap til de mest innflytelsesrike
arbeidene innen vart felt og en klar forstaelse av hvilke spgrsmal som
bar utforskes.

* Ved a veilede sprakmodellen med ngye utvalgte kilder og relevant
kontekst, kan vi ikke bare forankre hypoteseforslagene i var egen
ekspertise, men vi har ogsa muligheten til a utvide perspektivet ved a
utforske mulighetene som ligger i den nyeste forskningen.



Vi kan gi ChatGPT faolgende instruks:

Her laster jeg opp tre forskningsartikler som omhandler digitale leeringsplattformer og
studentengasjement:

«Synthesis of student engagement with digital technologies: a systematic
review of the literature»

«Engagement in Online Learning: Student Attitudes and Behavior During
COVID-19»

0g

«Impact of online learning on student's performance and engagement: a
systematic review»

Pa bakgrunn av funnene i disse studiene, formuler nye hypoteser som ikke allerede er
besvart i artiklene, men som kan bidra til & utvikle forskningsfeltet videre.



ChatGPT svarer:

Her er noen potensielle hypoteser basert pa funnene i de tre forskningsartiklene, men
som tar sikte pd 4 utvide forskningsfeltet:

1. Individuell motivasjon og teknologistatte

Hypotese: «Personlig tilpassede leringsanbefalinger ved hjelp av kunstig intelligens vil
oke studentens kognitive og atferdsmessige engasjement i digitale leeringsplattformer.»

Begrunnelse: Flere studier har pipekt utfordringer med studentengasjement i digitale
lzeringsmiljeer. Ved 4 bruke Al-baserte adaptive laeringsverktey kan man undersgke
om gkt personalisering kan redusere passiv deltakelse og ske motivasjon.

2. Sosial tilknytning og peer-engasjement

Hypotese: «Bruk av gamification-elementer som belonningssystemer og konkurranser
vil gke student-til-student-interaksjon i digitale lzeringsmiljoer.»

Begrunnelse: Studier viser at sosial interaksjon er en kritisk faktor for engasjement,
men at mange studenter foler seg isolerte i digitale lzringsmiljoer. Dette kan testes ved
a undersoke hvordan konkurransepregede elementer péavirker samarbeidsvilje og faglig
interaksjon.

3. Effekten av blandet lzring pi langtidseffekter

Hypotese: «Studenter som kombinerer asynkrone og synkrone lzeringsaktiviteter vil
vise hoyere leringsutbytte og langsiktig kunnskapsretensjon sammenlignet med de
som kun deltar i én laeringsmodus.»

Begrunnelse: Flere studier viser at synkron og asynkron lering har ulike fordeler. En
longitudinell studie kan undersgke om en kombinasjon av de to gir bedre
lzeringsutbytte over tid.

4. Teknologibarrierer og engasjement

Hypotese: «Studenter med begrenset tilgang til heyhastighetsinternett vil ha lavere
affektivt og kognitivt engasjement i digitale lzeringsplattformer, uavhengig av andre

Her bruker ChatGPT faktisk forskning
som grunnlag, der du som forsker selv
velger hvilke artikler som skal danne
utgangspunkt for hypotesene.

| stedet for at modellen baserer seg pa
generelle kilder, har du full kontroll
over prosessen og sikrer at den bygger
videre pa relevant og palitelig
forskning.

Dette gir langt st@rre presisjon og
transparens i hypoteseforslagene,
ettersom sprakmodellen ikke bare
genererer ideer, men ogsa begrunner
dem ut fra de valgte kildene.



Datadrevne hypoteser

Vi kan ta dette et steg videre ved a la sprakmodellen foresla hypoteser
direkte fra et datasett, enten et du har samlet selv eller et som andre
forskere har satt sammen.

* Pa denne maten kan Kl bidra til a avdekke m@nstre og sammenhenger
som ellers kunne gatt ubemerket hen.



La oss se pa et eksempel:

Her er data fra en faktisk brukerundersgkelse fra «Student Engagement and
Empowerment» samlet i Washington 2014—2019.

Pa bakgrunn av funnene i disse studiene, formuler nye hypoteser basert pé disse
undersokelsene, som kan bidra til & utvikle forskningsfeltet videre for nye
brukerundersekelser.

Dataene er lastet ned fra Student Engagement and Empowerment (SEE) Project,
Washington, 2014—2019 (ICPSR 37659.

Datasettet inneholder brukerundersgkelser med svar fra en bred gruppe studenter, bade i form
av avkrysningsspersmal og utdypende beskrivelser av deres opplevelser av hvor nyttige og
engasjerende ulike deler av studiet var.



ChatGPT svarer:

Basert pa funnene fra «Student Engagement and Empowerment (SEE) Project,
Washington, 2014-2019», her er noen nye hypoteser som kan bidra til & utvikle

forskningsfeltet videre: o -

1. Effekten av personlig relevans pa leeringsengasjement A | d C h atG PT dNna Iyse re d ata ene d ine
Hypotese: «Studenter som fir leereplaninnhold tilpasset deres personlige interesser og (@) g f¢ Ige | nstru k Sj onene d | ne g| r et
bakgrunn vil vise hayere grad av kognitiv og atferdsmessig engasjement enn de som . . .

folger en standardisert lzereplan.» solid grunnlag for videre utforskning.
Begrunnelse: Flere studenter i undersokelsen uttrykte at videoer og PowerPoint- . o
presentasjoner var verdifulle nar de foltes relevante, men mange folte at de var for Det ka n b ru kes ti I mYE, b I ant annet a
generelle.

definere hypoteser basert pa faktiske

Hypotese: «Studenter som introduseres for veksttankegang (growth mindset) tidlig i d ata kl | d e r’ an e k ke m ¢ n St re som

skolelapet vil vise en storre ekning i akademisk utholdenhet og selvregulering enn de e I | ers ku nne gétt u b eme rket h en. e I I er
’

som forst eksponeres for konseptet senere.»

2. Langtidseffekten av veksttankegang i studentmotivasjon

o .
Begrunnelse: Dataene viser at noen studenter responderte positivt pd veksttankegangs- fO res I d nye retnin ge r fO r
videoer, men effekten varierte avhengig av nér i skolelepet de fikk tilgang til denne .
kunnskapen. eksperimenter og analyser.

3. Lering gijennom deling og refleksjon

Hypotese: «A skrive refleksjonsbrev til yngre studenter om lzeringsprosessen sin vil
fore til dypere kognitiv bearbeiding og okt akademisk selvtillit sammenlignet med
kun motta informasjon passivt.»

Begrunnelse: En betydelig andel studenter uttrykte at brevskrivingen hjalp dem til &
internalisere lring, men noen fant den mindre nyttig fordi de skrev til andre og ikke
til seg selv.

4. Forbindelsen mellom sosial tilhgrighet og akademisk prestasjon

Hypotese: «Studenter som deltar i strukturerte gruppediskusjoner om sosial
tilhorighet og skolemilie vil vise hovere grad av akademisk engasiement enn de som



Forskningsdesign med KI

* Dette kan videreutvikles ved a bruke sprakmodeller til a utforme et
forskningsdesign.
* Gjennom malrettede spgrsmal kan modellen foresla metodikk,

identifisere relevante variabler og anbefale egnede analyseverktgy,
noe som styrker bade struktur og giennomfgring av studien.



Instruks:

Du skal na bygge videre pé den forste hypotesen «Effekten av personlig relevans pa
leringsengasjement». Sett opp et klart og presist forskningsdesign for studien, med
bade kvantitative og kvalitative metoder. Inkluder en beskrivelse av

forskningsspersmal, metodevalg, utvalg, datainnsamling, analysemetoder og etiske

hensyn.

Spesifiser hvordan brukerundersgkelser skal gijennomfores pa fem videregdende skoler
og hvordan dybdeintervjuer skal struktureres.



ChatGPT svarer:

Forskningsdesign: Effckten av personlig relevans pd leringsengasjement

Lintroduksjon

FormAlet med denne stodien ex A undersake bvordan g dig relevant
leeringsinnhold pAvirker stud kognitive, atferdsmessige og affektive engas)

i videregieade skole. Studien benytter en mixed-methods-til ing, som kombinerer
) itative sp dersakelser og kvalitative dybdeintervjuer.

2. Forskningsspersmdl

*  Hvordan pivirker personlig tifpassct leringsinnbold studenters motivasjon og
deltakelse i undervisningen?

*  Hvilke forskjeller { leringsengas finnes mellom edever som fir personlig
tilpasset innhold og de som fhr standardisert innhold?

*  Hvordan opplever chover personlig redevans i ulike fag, og hvordan plvirker dette
deres engasjement?

*  Hvilke faktorer phvirker hvorvidt personlig tilpasset undervianing gic okt
engasjemnent?

3. Metodevalg
fien g foces som et kvasieksp pi fem videregiende skoler, hvor en
grappe elever fir p lig tipasset Leringsinnhold og en kontroligruppe fir
dardisert undervisning. Kvantitative dats samles inn via sperreundersakelser,
mens kvalitative data samles inn giennom dybdeintervjuer.
Metodetriangulering:
* Kvantitativ de: Sp dersokelser for og etter intervensionen

¢ Kwalitativ motode: Dybdeintervjuer mod utvalgte elover og lerore

4.Utvalg
*  Fem videreghende skoler deltar i studien
* Totalt utvalg: ~500 clever fordelt p ulike fagretninger
O Wm (n = 250): Elever fir undervisning med personlig tilpasset
In

*  Kontrollgruppe (o = 250): Elever fir ordinert undervisningsopplegs
*  Laceere (n = 10): Interviues for i forstd dores perspekiiv pd leerl

Inklusjorskriterier:
*  Elever pd Vi1 of Vg2 fra alike studieprogram
*  Villighet til § delta | bide sperreundersokelser og mulige intervjuer

5. Datainnsamiing
5.2 Kvantitativ de: Sper dersokel
* Gjennomieres digitalt pd skok
* Tomiletidspunkter:
*  Pre-test (uke 0, for intervensjonen)
+  Post-test (uke 8, etter intervensjonen)

WVarishler og mildnstrumomier:
artabal My AR
Kognitivi engs It for fagsioh, nefh ovar laing
Atferdumeing
i e | detirsoner, mostinivi
Affektha . Figlet i tiknytning t faget
ot nuat L ingreonhoidet oppieves ( egre interesser o
EE Sl T feemuscin karmicre
Santistiske analyser:
= Sammenligning a¥ pre- of post-test i cksperiment- of komtrollgroppen (1-test,
ANOVA])

*  Komelasjonsanakyse mellom opplevd relevans of engaspement

5.2 Kaalitativ metode: Dybdednteryjuer

= Bemistrakturerie intenjoer gennombores med ot utvalg av 20 dlover (10 fra
ehaperimentgruppen, 10 fra koalrolgroppes)

* Fem lerere Inbervijues for B £ innsikt | bvardan undervsningsoqplogpet plvirker
studentenes engasjement

Intervjuguide:
1. For elever:

*  Hvorden opphoer du pedovansen s beringsinshobdet | ulike fag?
= P hvilke miter pivirker persondig tilpasset umdervisning din motivasjon?

*  Hvordan sammenligner du lerngsopplevelsen mellom ulike
unilervianingsformer?

= Erlet spaiclle undendsbngsmetoder dis finmor mer engasiorende emn andne?

2 For benene;

* Hvordan tilpasser da undervismingen bor & glove innholdet relevant for elivene?
= Hvordan opplever du at personlig releans pivirker elevenes engasjement?
*  Hvilke stiedringer moder du med tilpasset underviming?

Analyso av interviuene:

*  Tematisk snalyse for § kentifisern mansto o forskjeller mellum elevgruppens

+  Sammenligning av erfarioger melloen elever som fikk tpasset innheld of, de som
fikk standardisert innhold

. Etfskoe hersyn
* Informert samiykke fra alle deltakere
*  Foreldresemtyides for clever under 18 ir
= Anonymisering av data for § beskytte deltakemes personvern
*  Goedkpenning fra rehevante Instamser [Cola. Norak senber fior fomkninguisia)

7. Forventeds resultater og betydning

*  Forvented funn: Elever | eksperinentgruppen vil mpporiens hoyers engashement
enn de i kontroligruppen
* Studien kan gi prakiiske impliogones for usdervisningsutvilding, ved 3 vise
hvordan tilpasset Lering kan alor motivasjon og prestasjoner
*  Hesultatene kan informere uivildisgen av digitale leringsplattformer og
pedagoginke sirategier
Diette forslmingsdesignet sikeer ¢n robust tilnserming for § undersoke bvordan
personliy relevans phvirker sisdentengrsjement. Er det noen aspekter du ansker &
tilpasse eller aidype?

Modellen gir metodeforslag,
utvalgsstrategier og
relevante analysemetoder.
Selv om dette er en nyttig
start, er det apenbart at det
alene ikke er tilstrekkelig
for a sette i gang studien.



Forskningsdesign med KI

* Igjen, malet er ikke a la ChatGPT gj@re forskningen for oss, men a
bruke den som et verktgy for idéutvikling og strukturering.

* Forskningsprosessen krever kritisk refleksjon og metodisk presisjon,
noe forskeren selv ma sikre. KI kan fungere som en sparringpartner og
bidra til 3 styrke forskningsdesignet, men det er opp til forskeren a
forme og gjennomfere studien.

* Vi kan derfor fortsette dialogen med ChatGPT, fa den til a justere
metodene og komme med alternative forslag.



Lage brukerundersgkelser

Vi kan fortsette dialogen med ChatGPT innenfor det samme
forskningssporet, men denne gangen med fokus pa utforming av
brukerundersgkelsen.

e Sprakmodellen kan bista med a formulere relevante spgrsmal ved
hjelp av felgende instruks:

Kom med eksempler pa spersmal vi ber stille i brukerundersgkelsen. Pass pa at den
maler flere aspekter av engasjement: studentenes egne refleksjoner, faktisk deltagelse
og folelsesmessig tilknytning.



ChatGI'T er, som alltid, hjelpsom:

Her er et forslag til sp d! for brul d isert otter tema o
ﬁwnmﬂh—uhm:mmm-ﬂmml
mm&mwwqum-mmm
opplevelse av p ig i unden

1. Bakgrunnsspersmil

(Disse hjelper med A kategorisere datn og identifisere forskjell dlom grupper.)

*  Hvilket stodieprogram gir du pi? (Studieforberedende / Yekestaglig / Annct)

* Hvilket Kassetrinn or du ph? (Vg1 / Vg2 / Vgs)

* Hvoril er du generelt | skolearbeid? (1 « ke § 5= Svart
nteressert)

2. Opplevd personiig relevans

(MAler | bvilken grad keringsinaholdet oppleves som relevant for den enkelte student.)

*  Undervisaingen jeg mottar er relevant for mine persondige intoresser, (1 = Helt
wenlg, 5+ Heltenly)

*  Jeg ser sammenhenger mellom det vi lierer og mine fremtidsplaser. (1-5)

* Laringsaktivitetene vi gjoe i kassen er tilpasset mine behov og preferanser. (1—-5)

* Jeg opplever at lmrerne gjor en innsats for § kayite undervisaingen 1l virkelige
situasjoner jeg kan relatere meg til. (1~3)

3. Kognitivt engasjement
(Miiler byvor aktivt studs efle) over lerimgen.)
* Jeg tenker ofte over hvordan det jeg berer kan brukes i praksis. (1-5)
*  Nir jeg laerer noe nytt, prover jeg & fimne ut hvordan det henger sammen med
tidligere kunnskap. (1—5)
* Jeg stilier ofte sporsmil til lereren for & forstd faget bedre. (1-5)
* Jog tar initiativ U & finne ckaten informasgion om temaer vi lerer om, (1-5)

lmm

(MAler delt i Leringsaktiviteter.)

* Jeg deitar aktivt | diskosjoner og gruppearbeid | timene. (153

*  Jeg fullforer de fleste av leksene og oppgavens som blir gitt. (1—5)

*  Jeg foler meg motivert tl & delta i aktivitetes som krever problem) eller
kreativ tenkning. (1-5)
* Jeg prover & holde meg jort, selv om undervisni ikke er dirckte

interessant for meg. (1-5)

S. Affeictivt engasjement
(Mler folelsesmessig tilknytniag tl bering og skole.)
*  Jeg gleder e til timene der vi jobber meed tetaser jog synes er relevante. (1-3)

*  Jog foler mog engasiert og motivert ndr undervisaingen kobles til mine interesser.
(1=5)

* Jeg opplever at hiering er meningsfollt for meg. (1-5)
* Jeg foler meg stolt niir jeg msestrer of tensa vi bar jobbet med. (1-5)

6. Sparsmil for sammeniigning av eksperiment- og keatroligruppen

(Disse brukes til i sammenligne elever som bar fitt persontiy tilpasset undervisning
med de som har fitt standardundervisaing,)

*  Jog opplever at undervisningen | dette faget or mer eogasjerende onn | andro fog,
(1-5)

* Jeg opplever at leringsmetodene i dette faget hjelper meg & forsti stoffet bedre. (1

~5)

Jeg ville loretrukket at fere fag brukte samme undervisningametoder som dette.

(1-5)

7. Apne specsmil
(Gir mmlighet foc utdypende svar og kvalitativ innsikt.)
o Hww shags usdervisnisgsmetoder glor deg mest engasjert | leringon?
*  Kao du gi chsempler pd ndr undervisningen har foltes sierlig relevant for deg?
* Hva kan lereren giore for & glere undervisaingen mee relevant for dine interesser
og fremtidsplaner?
*  Erdet nor | denne studien do onsker A g tilhakemelding om?

Tigasning for fer- og eterund

*  For-test: Spar om stod generelle opplevelse av undervisning og
et { 1 for intervenss

*  Fiter-tost: Summe spersmdl, men med folkus pl hvordan opplevelsen har endret
seg etter interyensjonen,

Datainnsamiing og anatyse
* Distribusjon: Sy dersokelsen sendes digitalt il edever pd fem videregiende
ﬂohvdndmhnlldwauﬂomcl«apu
*  Analyse:
*  Deskriptiv statistikk for A identifisere generelle trender,
* T-tost efler ANOVA for & Hgne eksp o kentroligrupy
resultuter,
ot N 3 flom opplevd red o copm
. Kvnﬂllﬁvleuﬁhkmbunlpcq-ﬂfulldmﬂﬁnwml
svarene.
Iisse sporsmilene sikrer en grundip evatuering av hvardan | Mg, relevans |
dervisalngon phvirker Lesingsengash Vill du ha tilpasninger eller flere forslag?

Like verdifullt som & be ChatGPT om
direkte forslag, er det & bruke
modellen som en sparringpartner
etter at du selv har utformet et utkast
til brukerundersokelsen.



Lage brukerundersgkelser

* Du kan laste opp spgrsmalene dine og fa modellen til a identifisere svakheter og
forbedringsomrader, foresla alternative formuleringer og justeringer, knytte
spgrsmalene til relevant forskningslitteratur, vurdere om forskningsdesignet
dekker alle ngdvendige aspekter, papeke eventuelle skjevheter eller manglende
perspektiver og mer.

* En slik prosess kan bidra til & styrke undersgkelsens kvalitet og sikre at den er
bade metodisk solid og forskningsmessig relevant.

* Pd samme mate kan sprakmodellen brukes i andre deler av forskningsprosessen,
ikke bare som en sparringpartner for hypoteser og undersgkelser, men den kan
foresla analysemetoder, strukturere intervjuguider eller gi innspill til hvordan
forskningsfunn kan formidles pa en klar og engasjerende mate.



KI-hjelp til dataanalyse

* En viktig del av bade kvalitativ og kvantitativ forskning er dataanalyse.
Kvantitative forskere, i seerdeleshet, bruker mye tid pa a analysere,
visualisere og tolke data gjennom statistiske metoder for a avdekke
menstre og sammenhenger. Dette gjelder alt fra eksperimentelle analyser
av algoritmer, som jeg forsker pa, til enhver annen form for dataanalyse.

* Her kan ogsa sprakmodeller vaere til stor hjelp. De kan bista med a
analysere store datamengder, identifisere mgnstre, oppsummere sentrale
funn og til og med foresla alternative analysemetoder. Pa denne maten kan
Kl ikke bare effektivisere arbeidsflyten, men ogsa bidra til dypere innsikt i

forskningsdataene.



KI-hjelp til dataanalyse

* | eksemplene som fglger, analyseres vin gjennom kjemiske data samlet fra én
italiensk region og tre ulike druesorter. Selve vinen er ikke hovedfokuset — det er
analyseteknikkene og hvordan en sprakmodell kan st@tte forskningen.

* Ulike fagfelt benytter forskjellige metoder, og her demonstreres en
regresjonsanalyse kombinert med visualisering og en enkel maskinlaringsmodell.
Maskinlaeringsmodellen forutsier hvilken vingard en vin stammer fra basert pa
dens kjemiske sammensetning.

* Sprakmodeller kan naturligvis handtere mange ulike statistiske metoder, men

malet her er ikke 3 dekke alle muligheter — det er a vise en konkret analyse i
praksis. Forskere kan bruke sprakmodeller til & teste naermest hvilken som helst

dataanalyseteknikk, fra enkle statistiske metoder til avanserte
maskinlaeringsmodeller. Her presenteres ett eksempel pa hvordan slike verktgy
kan brukes i praksis.



KI-hjelp til dataanalyse

 Vitar utgangspunkt i en vinstudie presentert i «Aeberhard, S., Coomans, D., & De
Vel, O. (1994). Comparative analysis of statistical pattern recognition methods
in high dimensional settings. Pattern Recognition, 27(8), 1065—1077.

 Dataene kan lastes ned fra UC Irvine Machine Learning Repository.




Forst etablerer vi konteksten for ChatGPT ved & introdusere vinstudien og gi en presis instruks:

Her er et dataset over vin.

Attributtene er:

Aleohol

Malic acid

Ash

Alcalinity of ash
Magnesium
Total phenols
Flavanoids

Nonflavanoid phenols

-

W ® N o h N

Proanthocyanins

Color intensity

. Hue

. OD280/0D315 of diluted wines

13. Proline

—
-
= ©

—_
N

Alle sporsmal jeg stiller fra nd av, skal vaere for & analysere dette. Forstar du?



ChatGPT2 svarer:

Ja, jeg forstir! Jeg kan analysere datasetet ditt pé forskjellige méter. @nsker du en
generell oversikt farst, for eksempel en beskrivelse av dataene, statistiske
oppsummeringer eller visualiseringer? Eller har du spesifikke spersmal du vil
undersoke?

La oss si at vi har en forskningshypotese om at det er en sammenheng mellom farge og
alkoholprosent. Du kan vi for eksempel forst se pa dataene, og be sprikmodellen lage en graf
med folgende instruks:

Lag en graf som sammenligner Alcohol med Color intensity. P4 x-aksen skal det vaere
Color intensity pd y-aksen skal det veere Alcohol. Gjer det sd vitenskapelig som mulig.
Det skal vaere en del av en forskningsartikkel.



ChatGPT koder da et lite python-script for & gjere analysen, kjorer sin egen kode, og presenterer
resultatene i form av visualiseringer, som i dette eksempel er et dataplott:

Alcohol Content (%)

o oCorrelation between Wine Alcohol Content and Color Intensity
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Color Intensity

Det er viktig a forsta at det ikke er ChatGPT
som utferer selve analysen. Den skriver
koden for oss, og det er denne koden som
gjennomferer beregningene.

Denne apne Python-koden, som like gjerne
ChatGPT kunne skrevet i Matlab, R eller
Excel, kan granskes i detalj av oss
akademikere, kvalitetssikres og justeres ved
behov. Eventuelle feil eller «hallusinasjoner»
oppstar i selve koden, ikke i analysen.



 Sa lenge vi kvalitetssikrer koden fgr vi bruker den, kan vi derfor ha hey tillit
til at analysen er korrekt. Faren for hallusinasjoner er minimal fordi det er
den faktiske Python-koden som utfgrer analysen, ikke ChatGPTs
sprakmodell.

* Vi kan ta analysen et steg videre ved a bruke regresjonsanalyse, en metode
som ofte benyttes for a avdekke m@nstre, kartlegge sammenhenger

mellom variabler og forutsi fremtidige verdier basert pa historiske data.
* | dette tilfellet kan vi undersgke om det finnes en lineaer sammenheng

mellom farge og alkoholprosent. Med andre ord: Har mgrkere viner en
tendens til a inneholde mer alkohol?



Instruks:

Kjor en linear regresjonsanalyse og plott den linezre regresjonen i grafen.

ChatGPT fortsetter 4 kode, og grafen koden spytter ut, er:

Alcohol Content (%)

15.01
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Linear Regression: Alcohol vs. Color Intensity

R%: 0.299
Slope: 0,191
Intercept: 12,033

3

Samtidig svarer ChatGPT:

Her er resultatene fra den linezre regresjonsanalysen mellom Alcohol Content (%) og
Color Intensity, samt det oppdaterte plottet med regresjonslinjen.

il Regresjonsresultater:

* Regresjonslikning: Alcohol=12.033+0.191xColor Intensity\text{Alcohol} =
12.033 + 0.191 \times \text{Color Intensity}Alcohol=12.033+0.191xColor
Intensity

* R2-verdi: 0.299 — Omtrent 29.9 % av variasjonen i alkoholinnhold kan forklares
av fargeintensitet.

« p-verdi for Color Intensity: < 0.0001 — Sterkt signifikant sammenheng.
* F-statistikk: 74.90 — Indikerer en sterk sammenheng mellom variablene.
¢ Durbin-Watson-verdi: 1.009 — Liten sjanse for seriell autokorrelasjon i restene.

*\ Tolkning:
* Det er en statistisk signifikant sammenheng mellom Color Intensity og Alcohol
Content, men sammenhengen er moderat (R2 = 0.299).

* En ekning pd 1 enhet i Color Intensity er assosiert med en ekning pé 0.191 % i
Alcohol Content.

* Likevel, siden R2 ikke er veldig hoy, er det andre faktorer som ogsa pavirker
alkoholinnholdet i vin.

3 8
Color Intensity

10

12
[ChatGPT oppgir en lang Python-kode, som ikke gjengis her]



* Ifglge ChatGPTs analyse finnes det en viss sammenheng mellom vinens farge og
alkoholprosent, men den er ikke saerlig sterk. For a sjekke hvor palitelig denne
sammenhengen er, kan vi se neermere pa residualene — altsa forskjellen mellom
den faktiske alkoholprosenten i vinene og den prosentandelen modellen var
forutsier.

* Enklere sagt: Vi sammenligner de faktiske malingene med den rgde linjen
ChatGPT nettopp tegnet, og ser hvor mye de avviker.

* Hvis disse avvikene fordeler seg jevnt rundt null, betyr det at modellen treffer
ganske godt. Men hvis vi ser et tydelig m@nster, for eksempel at modellen
konsekvent bommer i én retning, kan det vaere et tegn pa at vi mangler viktige
faktorer eller at sammenhengen ikke er sa enkel som en rett linje.

» Kort sagt, vi sjekker om modellen holder mal, eller om vi ma finjustere den for a
fa et mer realistisk bilde.



Vi kan derfor sparre: Og svarer:

Kan du sjekke om det er «normalfordeling av residualer? Her er analysen av residualene for & sjekke om de er normalfordelte:

Sprikmodellen plotter: kil Visualiseringer:

1. Histogram ay residualer: Viser en omirent klokkeformet fordeling, noe som
indikerer en tilnermet normalfordeling.

2. QQ-Plot: Punktene ligger neer den diagonale linjen, noe som statter at

Histogram of Residuals 00-Plot of Residuals

residualene felger en normalfordeling.
15.0
123 E ' Shapiro-Wilk test for normalitet:
=
£ 100 3 * Teststatistikk: 0.993
.E g g = p-verdi: 0.610 (sterre enn 0.05)
5.0 q‘ Tolkning;
25 = p-verdi > 0.05 betyr at vi ikke kan forkaste nullhypotesen om at residualene er
il ! | ! ! ! normalfordelte.
e s H.eti;glunlf.i et - ;':mnmtlu ﬂul‘l‘l[II:L ’ * Bade den visuelle inspeksjonen og Shapiro-Wilk PP P L CSuRlcRE 6
tilnarmet normalfordelte, noe som er en god indikasjon pd at den linewre
regresjonsmodellen er passende.

[ChatGFT oppgir en lang Python-kode, som ikke gjengis her]



Vi ma selvfglgelig kvalitetssikre resultatene, men fordelen er at vi kan
apne Python-koden og, sa lenge vi forstar den, undersgke i detalj
hvordan modellen fungerer.

* | tillegg kan vi felge med pa plott og visualiseringer for a bekrefte at
modellen faktisk leverer meningsfulle resultater.

* Og vi kan ga langt utover enkle 2D-plott, for eksempel med fglgende
instruks:

Kom med et 3D-Scatterplot som utforsker Alcohol, Color Intensity og Flavanoids.



ChatGPT svarer med denne figuren:

3D Scatterplot of Alcohol, Color Intensity, and Flavanoids
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Potensielle etiske
problemer?



Den utbredte bruken av Chat Generative
Pre-trained Transformer (kjent som
ChatGPT) og annen ny teknologi som
drives av generativ kunstig intelligens
(GenAl) har trukket oppmerksombhet til
de potensielle etiske problemene de kan
forarsake, spesielt i applikasjoner med
hgy innsats som helsevesen, men etiske
diskusjoner har enna ikke blitt oversatt
til operasjonelle Igsninger.

Review

Generative artificial intelligence and ethical considerations
in health care: a scoping review and ethics checklist
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Generative artificial intelligence and ethical

considerations in health care

* Videre neglisjerer pagaende etiske diskusjoner ofte andre typer GenAl
som har blitt brukt til a syntetisere data (f.eks. bilder) for forskning og
praktiske formal, som Igser noen etiske problemer og avslgrer andre.

* Vi gjorde en omfangsgjennomgang av de etiske diskusjonene om
GenAl i helsevesenet for a analysere hull i forskningen grundig.

 For a redusere hullene har vi utviklet en sjekkliste for omfattende
vurdering og evaluering av etiske diskusjoner i GenAl-forskning.

* Sjekklisten kan integreres i fagfellevurderings- og
publiseringssystemer for a forbedre GenAl-forskning og kan vaere
nyttig for etikkrelaterte avslgringer for GenAl-drevne produkter og
helseapplikasjoner av slike produkter og utover.



Panel 1: Definitions of the nine ethical principles for generative artificial intelligence (GenAl) in a health-care context

Accountability

The explicit clarifications of to whom and to what extent
responsibility or legal liability, or both fall

The mandated and moral duty to establish regulatory
mechanisms to prevent potential adverse effects on patients
from the use of GenAl

Autonomy

The preservation and fostering of patients’ dignity, rights
for self-determination, and capacity to make informed
decisions

Provision of understandable information to enable patients
to use according to their values

Equity

The use of GenAl to promote equity according to some
notion of fairness (equality of opportunity, outcomes, etc)
in health or health resources across diverse groups of patient
populations, and to actively prevent or remedy systemic,
unfavourable outcomes in specific patient populations

The equitable access to Al or GenAl technology

Integrity (in medical education and quality of clinical
research)

The commitment to intellectual honesty and personal
responsibility to abide by responsible research conduct,
including data integrity, to establish accountability and
prevent harm

The rightful acknowledgment of contributions to and
ownership of intellectual work when GenAl is used in clinical
research

Non-maleficence

The prevention of harm and potential risks to patients
associated with GenAl use in health care, such as incorrect or
misleading outputs (hallucinations)

Privacy

« The protection of patients’ information from illegitimate
access, and of confidentiality of personal sensitive
information

Security

« The protection of health data integrity and safety, through
careful assessments of vulnerabilities in data systems and
the prevention of data breaches, cyberattacks, or other
threats

Transparency

« The full disclosure and thorough documentation of
information regarding GenAl development, including its
dataset and evaluation of performance

« The ability to access and understand the processes
underlying models’ outputs, especially pertaining to black-
box models, in so far as this is possible

Trust

« The confidence of users in GenAl and its developers, and
expectations that the model is competent in performing its
prespecified tasks and behaves in ways that serves patients
and the medical community

« Evidence of performance and its limitations

« The willingness to accept and integrate GenAl tools to assist
delivery of care or research

« Trustworthy GenAl processes and exhibition of a range of
ethically reliable properties, including performance
robustness, fairness, and security, among others

Panel 2: Ethics terms associated with the nine ethical
principles of generative artificial intelligence in a health-
care context

Accountability
Governance, responsibility, accountability, legal, and liability

Autonomy
Respect, human autonomy, human oversight, informed
decisions, informed consent, and valid consent

Equity
Fair, fairness, bias, disparity, discrimination, justice, equity,
equality, and inequity

Integrity (in medical education and quality of clinical
research)

Integrity, plagiarism, data integrity, copyright, ownership,
and intellectual property

Non-maleficence
Safe, safety, harm, harmful, misinformation, truthful, risk,
and benevolence

Privacy
Privacy, private, confidential, and confidentiality

Security
Security and cybersecurity

Transparency
Transparent, transparency, explainable, explainability,

explicability, interpretable, interpretability, non-
interpretability, black box, opacity, and white box

Trust
Trust, trustworthy, and trustworthiness
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