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Orakelet i Delfi

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/57/Delphi_temple-650px.jpg

= A stille spgrsmal vel vitende man kan fa gode
svar har opptatt menneskeheten siden
tidenes morgen

= Apollons orakel fantes i Delfi i antikkens
Hellas

» En ypperste prestinne kunne kontakters og
hun konsulterte i ulike kategorier

» Religigse spgrsmal
= Tiltak mot onde krefter
= Politiske spgrsmal

» Privatpersoners konsultering

» Sykdommer, fremtiden (far vi gode
avlinger) og andre mer private spgrsmal
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Hva er kunstig intelligens

« KIl er teknologi som kan utfgre oppgaver som
vanligvis krever menneskelig intelligens,
historie tilbake til 1950

» Det er flere mater a differensiere Kl pa

« Spesifikk KI og generell Kl, og den spesifikke kan
veere sjakk eller et fagomrade mens den generelle
gar pa tvers av fag via naturlig sprakbehandling

* Regelbaserte-systemer og nevrale nettverk Kl
arkitektur

« Bruksomrader
+ Helsevesen: diagnoser og behandlingsplaner
« Utdanning: tilpasset lzering, planlegging, vurdering
« Transport: selvkjgrende biler og trafikkstyring

UNIVERSITETET
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Kl sin historie har oppturer og nedturer

Timeline of Al Development

Popularity * 1950s-1960s: First Al boom - the
age of reasoning, prototype Al
developed

= 1970s: Al winter |

* 1980s-1990s: Second Al boom: the
age of Knowledge representation
(appearance of expert systems
capable of reproducing human
decision-making)

* 1990s: Al winter |

* 1997: Deep Blue beats Gary
Kasparov

Explosive
Growth

Inflated
Hype

Al winter Il

* 2006: University of Toronto
develops Deep Learning

* 2011: |BM’s Watson won Jeopardy

* 2016: Go software based on Deep
Learning beats world’s champions

b ——————————

1950 1956 1974 1980 1987 1993 Time




To typer Kl. Regelbaserte systemer og nevtrale nett

= Kl har siden starten (1956) bestatt av to

ulike grupperinger av forskere

» Regelbaserte systemer eller symbolsk Ki

= Beskrevet via logikk og resonnering
(top-down), og utviklet gjennom

» Knowledge engineering (eksperter)
* Nevrale nett eller sub-symbolsk Ki
» Benytter maskinleering (bottom up)

= Trenes pa data via maskiner med eller
uten mennesker, representert via
matematiske modeller og statistikk

= Supervised machine learning
» Unsupervised machine learning
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Datadrevet Kl: pilene gar fra venstre mot hgyde, som vil si at det ikke er en
logisk resonnering, dvs. man kan ikke ga tilbake til kildene for svarene
giennom en statistisk sprakmodell

https://www.smartsheet.com/neural-network-applications Side
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Dyp (maskin) laering

Nevtrale nettverks arkitektur

= Nevrale nett er mer kompliserte a forsta enn
regelbaserte systemer fordi de opererer pa et Hidden Layers
«lavere» niva enn logikk og resonering, nemlig | |
hvordan hjernen fungerer ved a sende signaler Input Layer
mellom nevroner via ulike lag

" _lzljevrale nett brukes i de fleste Kl systemer
idag

»* Dyp maskin Iaerin? krever tilgang til mye data
og beregningskraft

» Under oppleaering blir vektene i signalene il
nodene justert via relasjoner mellom nodene
og det kan veere flere milliarder relasjoner |
store modeller

Output Layer

u AI g (0] rltm en kO rre I ererm ed ba nan ﬂ uens https://www.geeksforgeeks.org/artificial-neural-networks-and-its-applications/
hJ erneStru ktu r Og fu n ijOh I mi nd re Skala | slike (dype lzerings) modeller er det ogsa mulig for pilene a ga tilbake i de skjulte
Viser n y fo rs kn | N g . lagene, som gjar at vektene justeres gjennom backpropagation (feedback/feedforward)

Winding, M., et al. (2023). The connectome of an insect brain.

Science, 379 (6636). https://doi.org/10.1126/science.add9330
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Tre sentrale begreper for generativ Kl i utdanning

Eksempler

» Intelligent tutoring
systems

= EssayCritic

= ChatGPT ===\~

https://www.red-gate.com/simple-talk/development/data-science-development/introduction-to-artificial-intelligence/
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Ulike teknologi for Kl i utdanning over tid

Intelligent Tutoring Systems (1990-2000)

» Kl-basert teknologistattet laering i
spesifikke kunnskapsomrader

* De tilpasser seg automatisk til
elevenes behov ved a gi hver bruker
forskjellige oppgaver basert pa
forkunnskaper

* |nnfaring av ITS i utdanningsmiljger
har veert treg og forskningsresultater
er blandede, inkl. lzerer raskere,
tilpasningsdyktig; oppmuntrer svakere
elever

UNIVERSITETET
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Maskinleering, spesifikk og generell

» EssayCritic (2005-2015)

= Maskinlzering innenfor et avsgrenset
fagomrade og liten sprakmodell

= Krever trening med eksempler som leerer
og forskere kan samle pa en dag

= Algoritmene er enklere a forsta

= (Chat)GPT (2017- na)

» Maskinlaering basert pa store
sprakmodeller som kan operere pa et
bredt spekter av fagomrader

= Krever veldig mange eksempler a trene pa
= Algoritmene er vanskelig a forsta
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Spesifikk maskinlaering (liten sprakmodell)

EssayCritic

» Maskinleering innenfor et avsgrenset
fagomrade, veldig liten sprakmodell

» Fagtekster i engelsk som
fremmedsprak

» EssayCritic ble trent m/lokale eksempler
= Supervised machine learning

= Programmet gir tilbakemelding pa elevers
tekster, kan ikke skrive egne:

» Ris (kritikk) og ros (hva som er bra)

= Algoritmene er enklere a forsta

= Beslutnings tre som benytter logikk

Mgrch, A. I, Engeness, |., Cheng, V. C., Cheung, W. K., &

Wong, K. C. (2017). EssayCritic: Writing to learn with a
UNIVERSITETET knowledge-based design critiquing system. Educational
10SLO Technology and Society, 20(2), 213-223.

Automatiske tilbakemeldinger pa elev essay
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Generell maskinleering (stor sprakmodell)

ChatGPT

GPT= Generative Pre-trained
Transformer

Maskinlaering basert pa en stor
sprakmodell som opererer pa tvers av
de fleste fagomrader

ChatGPT er trent pa store mengder av
data fra Internett
» Neural network language prediction model

Transformer arkitekturen kan
generere originale tekster, men de
kan inneholde feil

Feilene krever ekspertise & oppdage

UNIVERSITETET
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Det fgrste grensesnittet og visuelle samtaleboter
(inspirert av Kl i Randabergskolen)
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Svar fra en ungdomsskolelzerer

(24)

1. Leerer 1: Den er jo utrolig smart pa en mite. Men jeg har jo selv testet den av og
2. til, og sd har den gitt meg feil informasjon. Men den skriver med veldig

3. selvsikkerhet. Sa jeg vet jo at den kan g1 feilinformasjon, sa derfor er det viktig for
4. elevene a skjonne at de ikke kan ta alt for god fisk. Men det er litt sann de bruker
5. det, som et slags orakel. De bare stiller den et spersmal, og s far de svar. Og sa

6. kopierer de det og limer det inn 1 dokumentet sitt, og kanskje gjor om pa noen ord.

Mgark, M.J. (2024). En skole | “industri 4.0”: En kvalitativ studie om bruk av generativ kunstig intelligens pa ungdomstrinnet. Master oppgave,
Inst for pedagogikk, det Utdanningsvitenskapelige fakultet, UiO
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Svar fra en elev

(28)

1. Elev 13: ... forste gang jeg spurte si fikk jeg masse kilder som var utdatert og ikke
2. mulig 4 bruke lenger. Men neste gang jeg spurte, sd gav han meg troverdige gode
3. kilder som jeg har brukt nér jeg skal sjekke at teksten min er korrekt.

4. Elev 14: Ja, og noen av kildene jeg fikk var kilder som egentlig ikke fantes. S4 jeg
5. la merke til at KI egentlig bare gjettet pa kilder noen ganger.

Mgark, M.J. (2024). En skole | “industri 4.0”: En kvalitativ studie om bruk av generativ kunstig intelligens pa ungdomstrinnet. Master oppgave,
Inst for pedagogikk, det Utdanningsvitenskapelige fakultet, UiO
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Sprak og leering

= Sprak har kommet i sentrum pa en ny
mate i skolen gjennom store
sprakmodeller og generativ Kl

= Vygotsky sa for 100 ar siden at «sprak
er det sentrale verktgy i individers
utvikling i interaksjon med andre» og
at leering er konstruksjon av kunnskap

» Balansen mellom hva Kl kan gjgre og
hva elevene selv bar gjgre som del av
lzeringsprosessen har blitt utfordret

UNIVERSITETET
I0SLO
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Svar fra en laerer

(15)

. Laerer 2: Og jeg snakket med noen av de som vi avslerte 1 fjor, og de hadde jo brukt
. det lenger enn det v1 visste pd en mate da. Og det de sa var at de ble veldig slave av
. det. Giddelose og slove. At de bare ba om a fa last oppgaver. Og det ogsé bare sanne
. sma oppgaver. Sa de gjorde egentlig ingenting selv til slutt. Sa de skjonte jo at det

. 1kke var sa lurt da. Sa de 1 hvert fall til oss da. Sa det er liksom faren med det da. At
. det blir en sann hvilepute, at de ikke forstar at de gjor seg selv egentlig en stor

. bjarnetjeneste. Og da vil fa den til & gjore alt. S4 det er litt den storste faren, tenker

. jeg.

0O J N DN K LN -

Mgrk, M.J. (2024). En skole | “industri 4.0”: En kvalitativ studie om bruk av generativ kunstig intelligens pa ungdomstrinnet. Master oppgave, Inst
for pedagogikk, det Utdanningsvitenskapelige fakultet, UiO
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Autonom vs. assistert Kl

Autonom og assistert samtalebot

» Autonom KI. Datamaskinen gjgr hoveddelen av
intellektuell aktivitet; eleven gir
tilbbakemelding/input/prompt

» Assistert KI. Elevene gjer hoveddelen av
intellektuell aktivitet; datamaskinen gir hjelp og
hint gjennom tilbakemelding

= A skrive en fagtekst:

» Skal datamaskinen skrive farste versjonen av teksten og
eleven endre den, eller skal eleven skrive fagrste versjonen
og datamaskinen gir tilbakemelding eller endrer den?

= Vi forsker pa ulike didaktiske opplegg som
kombinerer autonom og assistert Kl i var forskning

| LiDA forskergruppen pa UV/UiO

UNIVERSITETET
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LAT prosjektet (2023-2026)

» |nnovasjonsprosjekt finansiert av NFR som
belyser muligheter som kunstig intelligens (KI)
kan gi for elevenes laeringsarbeid i skolene i
Asker kommune pa barne- og ungdomstrinnet

= Malet med innovasjonsprosjektet er a skape
kompetanse blant lzerere slik at de opparbeider
en didaktisk bruk og en kritisk tilnaerming til bruk
av programmer som bygger pa Kl

» Utvikle didaktiske modeller
» Utvikle statteressurser for laerere til
kompetanseutvikling
= Klasseromsforskning med bruk av kvalitative
metoder og design-basert forskning
» Case studier (5 caser i ulike fag)
» Videoobservasjon og intervju

UNIVERSITETET
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PROSJEKTPLAN - LAT (2023 - 2026)
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Vurdering av tekstoppgaver: Eksempel fra et MA emne

Litt om emnet Muligheter og utfordringer
= Det heter «Kunstig intelligens i = Unnga at studentene re-produserer tekst som
utdanning: Forskning og praksis» direkte/verbatim er inspirert av ChatGPT output

» Studentene skal lage noe i tillegg til a skrive

" Foreleser gar gjennom ulike studier som fagtekst/prosjektrapport, en teknologi prototype

presenteres og diskuteres i plenum _
= Prototypen er produkt som prosjektgruppene

» Studentene jobber med et prosjekt som skal utvikle selv og er derfor utilgjengelig for K

Ieveroes Som en prosjektrapport og _ = Protypen skal korrespondere med fagteksten,
bestar av ulike former for gruppearbeid og den er verd 30% av prosjektkarakteren

o
(50% av kurskarakter) » Eksempel: Studentene skal lage en prototype av
= Studentene har en avsluttende muntlig en laeringsteknologi for anvendelse i skole,

eksamen pa basis av litteraturen (50%) arbeidsliv eller kultursektor

» De skal ikke programmere lasningen men lage
UNIVERSITETET et fremtidsscenario og/eller skjermbildelgsning
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Ny bruk av ny teknologi i VGS og hgyere utdanning

Studenters bruk

Kl-baserte notatverktagy kan
transkribere forelesninger (tale-til-
tekst). Teknologi slik som Whisper kan
oversette tale fra lyd- og videodata

Bruk av teknologi som NotebookLM
kan generere podkast fra en PDF fil

Bruk av Kl til & oppsummere artikler
gjennom styrker og svakheter

Bruke Kl til & hjelpe a skrive fagtekst, |
alt fra grammatikk, stil og tone til
innhold og struktur

UNIVERSITETET
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Laerers bruk

Automatisk vurdering (ikke vanlig i Norge
enda) og bruke KI til administrativ statte til
vurdering. F.eks. Gradescope

Hjelpe med a lage undervisningsopplegg

Bruke KI til & fa oversikt over deltagelse og
bidrag i diskusjonsforum gjennom «learning
analytics» teknologi

Legge til rette for elevers/studenters bruk av
Kl i forberedelse til skoleoppgaver gjiennom et
diskusjonsforum, der Kl assisterer og
motiverer til deltagelse

Videreformidle kritiske perspektiver og etiske
sider pa og ved bruk av KI

Side 19



Bruk av NotebookLM

= NotebookLM er et verktagy utviklet av Google
som bruker Kl for a hjelpe brukere med a
organisere, navigere og forsta innholdet i bl.a.
PDF dokumenter, tekstdokumenter og
Powerpoint filer

» NotebookLM gir oppsummeringer av tekster
og det kan lage lydfiler av tekstene

= F.eks. den kan lage en podkast av innholdet
av PDF som blir presentert gjennom en dialog
pa engelsk mellom to personer (mann og
Kvinne)

= Jeg testet det ut pa en PDF av denne
forelesningen og det fungerte veldig bra pa
noe og mindre bra pa annet; noe ble utelatt

UNIVERSITETET
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https://notebooklm.google

Can you summarize the story of Ulysses?

Here's a breakdown of James Joyce's

Plot and Structure

Ulysses is a complex and multifaceted novel that chronicles a single day, J
characters in Dublin, Ireland. The novel is divided into 18 episodes, each lo
Homer's epic poem, The Odyssey.
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Nye vurderingspraksiser med Kl i videregaende skole

= En av motivasjonene for Kl-forskningen pa
naturlig sprak behandling (NLP) har veert a
utvikle programvare som kan vurdere elevers
tekster (Automated Scoring/Grading Systems)

» Det sparer leeres tid til retting og kostnader for
utdannings-institusjoner med sensurordninger

= Dette har ikke slatt giennom i Norge, men blir
vurdert

= Fokus i Kl-vurdering med Gradescope er a
forenkle det administrative vurderingsarbeidet

» Dette vil gjgre at sensurarbeid kan utfgres
raskere og kanskje mer objektivt, men i neste
runde kan det fgre til at man far nye
arbeidsoppgaver ... og annet ...

https://radikalpolitikk.no/2014/06/30/tariffavtaleverket-et-tveegget-sverd/

UNIVERSITETET
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Nye vurderingspraksiser med Kl. Eksempel Gradescope
Retting av tekstoppgave i et programmeringskurs

4 gradescope.com/courses/9119/assignments/3

= Gradescope kombinerer Kl-teknologier

med brukervennlige verktay for a forenkle 2: Git and Requirements @ saaoeo
vurderingsarbeidet for leerere i VGS . e e

= Kl iGradescope bidrar til & automatisere e ———
deler av vurderingsprosessen, fra retting av : el
flervalgsspagrsmal og handskrift til & . J [
gruppere lignende svar, foresla @ o
tilbakemeldinger, anvende rubrikker jevnt, ® e e
og tilby innsikt giennom dataanalyse ol

= Gradescope kan integreres med S
leeringssystemer (LMS) som Canvas, som @ o [

gJ gr administrasjon av vurderin geren klere @  Selectaquestion. soomiossongna [l & 0ownossGaceaCopy [ @ Submismontiscry [ Hest Guaston >

UNIVERSITETET
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Kl-integrerte arbeidsverktay

= En av trendene som er pa vei er a ga bort
fra frittstdende KIl (slik som ChatGPT) mot
en Kl som er integrert i de arbeidsverktgy
lzerere bruker i jobben og elever i skolen

» Integrasjonen av Kl i verktay som MS
Word, Teams, Inspera og Canvas kan
forbedre bade laering og
arbeidseffektivitet , men ogsa her er det
utfordringer med at Kl gjar for mye arbeid

» Dette kan hjelpe brukerne med
gyeblikkelig tilgang til relevant
informasjon og hjelp i situasjoner som
ofte krever problemlasning eller tilpasset
oppleering

UNIVERSITETET
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Copilot i Microsoft 365, integrert gen Ki

Hva har skjedd i metet til na?

Copilot 09:14 -
| motet sa langt har Tina ensket
velkommen og informert om at hun
skal lede prosjektmeotet. Petter har
uttrykt entusiasme for metet, og Bjern
har uttrykt glede over at Tina leder
metet, noe som gir ham muligheten ti
a bidra fullt ut uten a lede metet selv

Oppsummer motet sa langt
Vis gjarema
A N ™.
Ve Flere ledetekster }_‘ =
https://www.smartendring.no/blogg/tag/Kl Side 23



Kl | sosiale medier

Kl-baserte anbefalinger pa basis av oppsummering og
dialog med brukererfaringer

Skjermbilder fra ConvEx programmet (prototype)

o Hotel Hannah $97 00000
'ﬁ I Great food and beverages, great Info Hotel
B staff, great room
» 12 Reviews
4 Book Hotel
° Hotel Emily $101 0006¢
'y Great food and beverages, very Info Hotel
% good price, good location
14 Reviews
Book Hotel
Q000 12 ciiews

e Back to list of hotels

‘why is the hotel Hannah my top
recommendation?
Recommendation Expla

Because the most important aspects for you
‘were commented positively, 86% about
location and 85% about price.

0

1 & ’ ‘Would you like to read more comments on
these aspects: location, price?

location Other Type new
aspects question
v

The opinions reported by customers about this hotel, regarding the
most relevant features for you:

Feature # Comments Positive Negative

room 25
price 23
staff 9
location 11
facilities 7/

68%
61%
33%
82%
43%

32%  What was reported?
39%  What was reported?
67% h reported?
18%  What was reported?
57%  What was reported?

Diana C. Hernandez-Bocanegra and Jurgen Ziegler. 2023. Explaining Recommendations

= Et omrade det forskes mye pa er
Explainable Al (XAl)

= Malet er a gjore Kl-baserte systemer
forstaelig for brukerne

= Et prosjekt i Duisburg U., Tyskland har
utviklet ConvEx

= Tar utgangspunkt i populeere tjenester
som TripAdvisor og Booking.com, for a
optimalisere bruken av slike tjenester

= Oppsummerer brukererfaringer og
kommer med anbefalinger pa beste hotell
pa basis av brukerens preferanser og
interaksjon med tjenesten

through Conversations: Dialog Model and the Effects of Interface Type and Degree of

Interactivity. ACM Trans. Interact. Intell. Syst. 13, 2, Article 6 (June 2023), 47 pages.
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Lokalt tilpasset K

= En annen trend er lokalt tilpassede KI
modeller, skreddersydd regionale

forhold gjennom tilpasning pa tre nivaer:

» Pre-Prompting: Tilpasse interaksjonsformer
til lokalt sprak, kultur og kontekst

» Data Trening: Tren Al med lokalt innsamlede
datasett for a fange unike mgnstre og atferd

for mer ngyaktige prediksjoner

= Algoritmejustering: Juster modellparametre
for a ta hensyn til lokale forhold og
optimalisere ytelsen

UNIVERSITETET
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Pre-trained Al model adaptation

Al translation workflow /\
Data collection Al model Internal and
and curation training external validation Good Al practice

Model adaptation Deployed model | «— | New local data

Al model
[] pevelopment T l

[] peployment
[ Adaptation ’

Illustration of a typical Al translation workflow, including Al model development, deployment and adaptation (or model update).

Clinical use and model monitoring ‘

Hu, Y., Jacob, J., Parker, G.J.M. et al. The challenges of deploying
artificial intelligence models in a rapidly evolving pandemic. Nat Mach
Intell 2, 298-300
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Oppsummering

= Historisk overblikk
= Kls oppturer og nedturer

» Motsetninger hele veien, som har drevet
utviklingen fremover over tid
» Generell og spesifikk KI
» Autonom og assistert Kl

= Kl som teknologi vil pavirke samfunnet og
utdanning spesielt

= Bade undervisere og leerende trenger
kunnskap om KI, hvordan den kan
brukes, hvordan den fungerer og etiske
og kulturelle implikasjoner

UNIVERSITETET
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https://estudie.no/etikk-kunstig-intelligens/
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Apne spgrsmal til diskusjon

e Utdanning ma ta hensyn til Kls svakheter
i mangel pa selvinnsikt, f.eks innarbeide
kunnskapsmodeller i data-drevet (store
sprakmodeller) K

e Det er merarbeid med a skreddersy Ki til
lokale behov, men det er viktig a finne
alternativer til kostelige generative Ki
modeller, dvs. modeller som kan kjgres
og driftes pa egne maskiner

e Hva vil det si a ta et kritisk perspektiv pa
Kl og hvorfor er dette viktig?

UNIVERSITETET
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https://sloanreview.mit.edu/article/designing-ai-systems-with-human-machine-teams/
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