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Forord

Du laser en bok skriven av en maskin.

Eller rattare sagt: du laser en bok skriven av ett samarbete mellan en maskin och en manniska.
Texten du haller i handen — eller ser pa skirmen — har genererats av Claude, en stor sprakmodell

skapad av Anthropic. Men den har formats, redigerats och styrts av en manniska med en vision.
Det ar ett passande ursprung for just denna bok.

For nagra ar sedan var “artificiell intelligens” ett begrepp reserverat for science fiction och
forskningslaboratorier. Idag dr det ndgot du kanske anvidnder innan frukost. Du fragar ChatGPT

om vadret, ber Claude forklara ett juridiskt dokument, later Copilot skriva din kod.
Men vad dr det du pratar med?

De flesta har en vag kiansla av att Al ar “datorer som tianker” eller “program som lart sig saker”.
Och det stimmer, pa sitt och vis. Men det fangar inte det méarkliga, det fascinerande, det ibland

oroande med hur dessa system faktiskt fungerar.

Den hir boken forsoker fylla det gapet — inte genom att ldra dig programmera eller forsta

matematik, utan genom att visa att du redan forstar mer an du tror.
Varje Al-koncept har en mansklig motsvarighet.

Context window — det maximala “minnet” en modell kan halla under ett samtal — fungerar

precis som ditt arbetsminne nar du sitter i ett langt mote och tappar traden.

Hallucination — nir Al:n hittar pa saker som later troviardiga — liknar din mormors minnen frén

sommaren pa landet, levande och detaljerade, men delvis pahittade.

Fine-tuning — att specialisera en generell modell — ar samma sak som nar en lidkare

vidareutbildar sig till kirurg.

Nar du ser dessa kopplingar hander nagot. Al slutar vara en mystisk svart lada och blir nagot

begripligt. Inte mindre imponerande — men mindre skrimmande, och lattare att anvanda klokt.
Ett ord om hur boken kom till.

Jag gav Claude ett uppdrag: “Skriv en bok som forklarar Al-koncept genom ménskliga analogi-
er.” Sedan foljde en intensiv dialog. Jag stillde fragor, ifragasatte formuleringar, bad om
omskrivningar, styrde riktningen. Claude genererade text, foreslog strukturer, hittade analogier

jag aldrig tankt pa.



Resultatet ar varken rent maskinellt eller rent manskligt. Det dr nagot nytt — en form av

samarbete som for bara nagra ar sedan var omgjlig.

Ironiskt nog illustrerar processen bokens poang. Al:n bidrar med monster och statistik, enorma
mangder komprimerad kunskap. Manniskan bidrar med intention, omdome och den slutliga fra-

gan: Ar detta bra nog?
Ingen av oss kunde skapat boken ensam. Tillsammans kunde vi.
En varning innan du liser vidare.

Varje analogi i den har boken ar avsiktligt forenklad. Verkligheten ar alltid mer komplicerad.
Men jag tror att en forenkling som fingar essensen ar mer vardefull 4n en exakt beskrivning som

ingen forstar.

Malet ar inte att du ska kunna bygga en Al efter att ha last boken. Malet ar att du ska forsta vad
du pratar med — och varfor det beter sig som det gor.

Om du efter att ha last ett kapitel tinker “Aha, sa det ar vad som hénder!” — da har boken lyck-

ats.
Valkommen till monstren av mening.

Martin Linderd Nordstrom Januari 2026



Arbetsminnet: Varfor Al:n “glommer”

KAPITEL 1: CONTEXT WINDOW

En Al:s context window dr som ditt arbetsminne — begrdnsat, flyktigt, och ibland
frustrerande litet.



Du sitter i ett viktigt mote. Din chef radar upp punkter: budgeten for nasta kvartal, den nya
rekryteringen, projektdeadlines, feedbacken fran kunden. Du nickar, antecknar, forsoker hinga

med.
Sen hiander det. Nagon fragar: “Vad sa Marcus om leveransdatumet for fas tva?”

Du vet att det ndimndes. Du vet att det var viktigt. Men orden har redan glidit bort, ersatta av allt
annat som sagts sedan dess. Det dr inte att du inte lyssnade — det ar att ditt arbetsminne,
hjarnans tillfalliga skrivbord, bara rymmer s& mycket.

Vialkommen till context window.

Bryggan till Al

P4 samma sitt fungerar en sprakmodells “context window” — dess version av arbetsminnet.
Precis som du i det dar motet har Al:n en strikt grans for hur mycket den kan hélla i “huvudet”

samtidigt.

Nir du chattar med Claude eller GPT kinns det som att féra en konversation med nagon som
minns allt ni pratat om. Men det ar en illusion. Modellen lagrar inte samtalet nagonstans
permanent. Istéllet skickas hela konversationen — varje meddelande du skrivit, varje svar du fatt

— in pa nytt varje gang du stiller en fraga.

Och det méaste rymmas i fonstret.

Hur stort ar fonstret?

Tank dig ett skrivbord. Pa det far du ldgga papper — men bara ett visst antal. Varje ny sida du
lagger till tar plats. Nar bordet ar fullt maste de dldsta sidorna bort.

For moderna sprakmodeller mits skrivbordets storlek i “tokens” — ungefar tre fjairdedelar av ett

ord i genomsnitt:

* GPT-3.5: 4 000 tokens (~3 000 ord)
* GPT-4: 8 000—128 000 tokens
 Claude: 100 000—200 000 tokens
Det later som mycket. Och det dr det, for de flesta samtal. Men tink dig att du vill att Al:n ska

analysera en hel bok, eller komma ihag en komplicerad teknisk diskussion fran i forrgar. Da blir

granserna snabbt patagliga.



Den avgorande skillnaden
Har brister analogin pa ett viktigt satt — och det ar vart att forstd hur.

Ditt arbetsminne ar elastiskt. Under stress kan du ibland pressa in mer. Du kan fokusera harda-
re, filtrera bort distraktioner, temporart utoka kapaciteten. Och det som ramlar ut ur

arbetsminnet har en chans att ha kodats in i langtidsminnet.

Al:ns context window ar obonhorligt exakt. Inte en token mer. Och det som ramlar ut? Det finns

ingenstans. Det lagras inte ndgon annanstans. Det dr bara borta.

Det ar som om du hade ett arbetsminne som var matematiskt precist — och inget langtidsminne

alls.

Strategier for begransningen
Bade du och AI:n har utvecklat strategier for att hantera begransningen.
Du skriver anteckningar. Du sammanfattar i huvudet. Du repeterar viktiga saker for dig sjalv.

AI:n — eller snarare, systemen runt den — anviander liknande tricks: - Sammanfattning: Kom-
primera &dldre delar av samtalet - RAG (Retrieval-Augmented Generation): Hamta rele-
vant information fran externa databaser - Strukturerade prompts: Sitt de viktigaste instruk-

tionerna i borjan eller slutet

Det ar faktiskt ganska likt hur du forbereder dig for det dar motet: du laser igenom agendan
innan, haller de viktigaste punkterna overst i tanken, och hoppas att kollegorna skriver bra pro-
tokoll.

Varfor det spelar roll

Forstaelsen av context window forklarar flera mystiska beteenden hos Al:

“Du sa ju det forut!” Nej, Al:n sa det. Men det var 50 000 tokens sedan och har ramlat ut.
“Varfor upprepade du dig?” Modellen “minns” inte att den redan gett samma information.

“Du verkar ha glomt instruktionerna.” De instruktionerna fanns i borjan av konversatio-
]

nen. De har pressats ut av allt som kommit sedan.

Det ar inte dumbhet eller slarv. Det 4r matematik.



Framtidens fonster

Context window viaxer snabbt. For nagra ar sedan var 4 000 tokens imponerande. Nu pratar vi
om miljoner. Men principen forblir densamma: det finns alltid en grins, och den gransen formar

vad Al:n kan gora.

Tank pa det som skillnaden mellan att ha ett skrivbord och ett kontor och ett helt bibliotek. Mer

utrymme hjalper. Men dven bibliotek har vaggar.

Slutord

Nista gang du pratar med en AI och den verkar ha “glomt” vad ni diskuterade for en stund
sedan, tank pa det diar motet. Tank pa kédnslan av att veta att nagot viktigt sades, men inte kunna

plocka fram det.

Al:n har inte blivit dum eller slarvig. Den har bara ett skrivbord som blev for fullt — och de dldsta

pappren foll ner pa golvet.

Fast till skillnad fran dig kan den inte boja sig ner och plocka upp dem.

Sammanfattning

AlI-koncept: Context window

Mansklig motsvarighet: Arbetsminne

Kom ihag: Al:ns “minne” dr ett skrivbord med exakt storlek — nar det blir fullt, forsvinner det
dldsta for alltid.



Lego for sprak: Hur Al:n stavar

KAPITEL 2: TOKENS

En token dr som en Lego-bit — den minsta byggstenen som Al:n anvdnder for att forsta
och bygga text.
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Du ar fem &r och lar dig 14sa. Fingret foljer bokstdverna: K-A-T-T. Fyra ljud. Ett ord. En katt.

Men vanta. Vad hiander nir ordet blir langre? “Kattunge”? D4 dr det inte lika sjalvklart langre.
Katt-unge? Ka-ttunge? Kat-tun-ge?

Vuxna tanker sillan pa det, men vi delar automatiskt upp langa ord i hanterbara bitar. Vi tokeni-

serar spraket utan att tinka pa det.

Al:n gor samma sak — fast pa sitt eget, markliga sitt.

Bryggan till AI

En sprakmodell som GPT eller Claude liser inte text som du gor. Den ser inte ord. Den ser inte
ens bokstéver, egentligen. Den ser tokens — bitar av text som den brutit ner for att kunna bearbe-

ta.

Tank pa det som Lego. Nar du bygger ett Lego-hus ser du helheten: vaggar, tak, dorr. Men allt ar
uppbyggt av smi, standardiserade bitar. Vissa bitar ar vanliga och anvidnds overallt. Andra ar

specialbitar for specifika situationer.

2

Tokens fungerar likadant. Vanliga ord som “the”, “is” och “cat” blir en enda token — en hel Lego-
bit. Men ovanliga eller sammansatta ord delas upp i mindre bitar som modellen redan kanner

igen.

Hur uppdelningen gar till

Lat oss ta ett konkret exempel. Ordet “otrolig” kan se ut sa har for en Al:
Minniskan ser: otrolig

Al:n ser: [“0”, “tro”, “lig”] — tre tokens

Det beror pa att Al:n under sin traning liarde sig att “tro” ar en vanlig sekvens, “lig” dr en vanlig
andelse, och “0” som prefix dyker upp ofta. Genom att kombinera dessa byggstenar kan den

hantera ord den aldrig sett forut.

Tumregeln for engelska ar att en token motsvarar ungefar tre fjardedelar av ett ord. Men — och

detta ar viktigt — regeln giller inte for alla sprak.

Sprakets orittvisa

Har avslojar tokens nagot obehagligt om hur Al byggs.

11



Engelska ar extremt gynnat. De flesta sprakmodeller trdnas pa enorma mingder engelsk text,

och deras tokenisering ar designad for engelska forst.

Konsekvensen? Ett svenskt ord kan krdva dubbelt s ménga tokens som dess engelska

motsvarighet. Tamil eller telugu kan krava upp till tio ganger fler tokens for samma information.
Det dr som om vissa sprak maste bygga med mikro-Lego medan andra far stora, bekvama bitar.

I praktiken betyder detta: - Al:n “tdnker kortare” pa andra sprak an engelska (context window
fylls snabbare) - Det kostar mer att anvidnda AI pa vissa sprak - Kvaliteten kan bli simre nir

varje ord kraver fler bearbetningssteg

Varfor inte bara anvanda ord?
En rimlig fraga: varfor gor man det sd komplicerat? Varfor inte bara lata Al:n lasa ord for ord?
Svaret handlar om flexibilitet och effektivitet.

Om Al:n bara forstod hela ord skulle den sta handfallen infor nya ord. Forsta gangen nagon
skriver “tweetstorm” eller “covidtrott” skulle modellen bara se: [OKANT ORD]. Men med tokens
kan den bryta ner det: [“tweet”, “storm”] eller [“covid”, “tr6tt”] — komponenter den kdnner igen.

Det ar som skillnaden mellan att bara kunna rita fardiga figurer och att kunna teckna fritt. Med

byggstenar blir du kreativ.

Den matematiska hemligheten

Bakom kulisserna hander nagot fascinerande. Varje token omvandlas till en lang rad siffror — en
matematisk position i ett enormt rum av betydelser. Ordet “kung” kanske blir: [0.23, -0.45, 0.87,

0.12, ...] och sé vidare i hundratals dimensioner.

Al:n “laser” aldrig text. Den navigerar i ett matematiskt landskap dar liknande betydelser ligger

nara varandra.

Men det dr en annan historia. Det vi behover forstd har ar att tokens ar porten in — det forsta ste-

get dar méanskligt sprak oversitts till ndgot en dator kan arbeta med.

Varfor det spelar roll

Forstaelsen av tokens forklarar flera saker som annars verkar mystiska:
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“Varfor kostar langa svar mer?” Al-tjanster tar ofta betalt per token. Fler tokens = hogre
kostnad.

“Varfor iar Al simre pa svenska ian engelska?” Svenska kraver fler tokens for samma in-

nehall, vilket gor bearbetningen mindre effektiv.

“Varfor har AI svart med konstiga stavningar?” “Heeeeej” blir ménga fler tokens an

“Hej” — varje extra ‘e’ kan bli en separat token.

“Varfor kan Al ibland inte rikna bokstiver?” Nar du fragar “hur ménga r finns i jordgub-
be’?” ser Al:n inte bokstaver — den ser tokens. Och “jordgubbe” har brutits ner till bitar som inte

nodvandigtvis foljer bokstavsgranserna.

Analogins granser
Det finns en viktig skillnad mellan Lego och tokens.

Lego-bitar ar designade med avsikt. Nagon har tankt: “Den hir biten ska vara ett hjul, den har

ett fonster.”

Tokens ar statistiska. De uppstéar ur monster i traningsdatan — vilka teckenfoljder som forekom-
mer ofta tillsammans. Det finns ingen djupare logik, ingen forstaelse for vad bitarna “betyder”.

Det ar ren matematik.

En token kan vara ett helt ord, halva ett ord, eller en meningslos sekvens av tecken — allt beror

pa vad som var statistiskt effektivt att lara sig.

Det 4r som om Lego-bitarna designat sig sjdlva baserat pa vad barn oftast bygger, utan att ndgon

manniska fattade besluten.

Slutord

Nasta gang du chattar med en Al, tank pa att dina ord passerar genom en marklig forvandling

innan de nér fram.
“Kan du hjilpa mig forsta kvantfysik?”
Blir kanske: [“Kan”’ » du”, » hjélp”, “a”’ » mig”’ » fér”, “Sté”’ » kvant”’ “f}ls”’ “ik”’ “?”]

Varje bit en Lego-kloss. Varje kloss en position i ett matematiskt universum. Och négonstans i

det universumet forsoker Al:n lista ut vad du menar.

Det ar inte magi. Men det ar inte heller riktigt lasning.

13



Det dr négot helt nytt.

Sammanfattning

Al-koncept: Tokens
Minsklig motsvarighet: Lego-bitar / stavelser
Kom ihag: Al:n liser inte ord — den bygger med bitar av text, och vissa sprak far mindre bitar

4n andra.

14



Risktagaren i oss: Al:ns modighetsknapp

KAPITEL 3: TEMPERATURE

Temperature styr hur Al:n vdljer mellan sdkra och vagade ordval — precis som du
vdljer mellan det invanda och det ovdantade.
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Du star vid frukostbuffén péa ett hotell i ett frimmande land. Framfor dig: bekanta croissanter

och exotiska ratter du aldrig sett forut.
En del av dig vill ta det sikra — croissanten. Du vet vad du far. Den kommer inte 6verraska.

En annan del av dig lockas av det okdnda. Det dar grona som doftar kryddigt. Kanske ar det
fantastiskt. Kanske ar det ackligt. Du vet inte.

I det 6gonblicket fattar du ett beslut pé en glidande skala mellan trygghet och aventyr.

Al:n har samma skala. Den kallas temperature.

Bryggan till AI

Nir en sprakmodell ska vilja nasta ord i en mening star den infor hundratusentals alternativ. De
flesta ar uppenbara felval (“Katten satt pa x7&%!”). Nagra ar rimliga (“Katten satt pa stolen/

mattan/taket”). Ett fatal 4r ovanliga men intressanta (“Katten satt pa drommen”).
Temperature bestimmer hur modellen viljer mellan dessa alternativ.
Léag temperature: Vilj det mest sannolika. Spela sakert. Ta croissanten.

Hog temperature: Overvig dven ovanliga alternativ. Ta en chans. Smaka pa det grona.

Hur det fungerar
Tekniskt sett ar temperature en siffra som justerar hur “spetsi” eller “platt” modellens val blir.

Tank dig att du ska vélja bland tre alternativ: - Alternativ A har 60% chans att vara ratt -
Alternativ B har 30% chans - Alternativ C har 10% chans

Med lag temperature (sig 0.2): A blir annu mer dominant. Kanske 90% mot 8% och 2%.
Modellen valjer nastan alltid A.

Med standard temperature (1.0): Fordelningen ar oférandrad. 60-30-10. Modellen f6ljer

sina naturliga sannolikheter.

Med hog temperature (2.0): Skillnaderna jaimnas ut. Kanske 45-35-20. Plotsligt har dven det
osannolika alternativet C reella chanser.

I extremfallet nirmar sig temperature noll: modellen blir helt forutsdgbar och viljer alltid det

mest sannolika. Temperature hogt: modellen blir nastan slumpmassig.

16



Att valja ratt lage
Det fascinerande ar att “ratt” temperature beror helt pa uppgiften.
Nar du vill ha precision: “Vad ar huvudstaden i Frankrike?”

Har vill du att Al:n ska svara “Paris” — inte experimentera med poetiska alternativ. Temperature

bor vara lag.
Nar du vill ha variation: “Ge mig tre olika sitt att inleda ett brev.”

Hiar vill du inte ha samma svar varje gang. Du vill ha idéer, alternativ, Gverraskningar.

Temperature kan vara hogre.
Nir du skriver kreativt: “Beskriv solnedgiangen som om du vore en ledsen robot.”

Har kan det vara lage att skruva upp temperature — men inte for hogt, annars tappar texten sam-

manhang.

Missforstandet om kreativitet
Har maste vi stanna och rita ut nagot viktigt.
Det dr lockande att sdga: “Hogre temperature = mer kreativ AI.” Men det stimmer inte riktigt.

Forskning visar att hog temperature ger mer variation och nyhet — men ocksa mer inkoherens.
Texten blir originellare, ja, men den kan ocksa bli svarare att forstd, mer slumpmassig, ibland

meningslos.

Det ar som skillnaden mellan en jazzmusiker som tar kontrollerade risker inom harmonin och en
som spelar helt slumpmaissiga toner. Bdda ar “kreativa” i ndgon mening — men bara den forra

skapar nagot njutbart.

Verklig kreativitet kraver mer an slump. Den kraver att slumpen filtreras genom kunskap och
omdome.
Din inre temperature

Du har ocksa en inre temperature — och den varierar.

Péa ett arbetsintervju véljer du forsiktiga, vialkdnda ordval. Du “spelar sikert” med spraket. Lag

temperature.
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Med nira vanner experimenterar du. Du testar nya uttryck, slanger ur dig halvfardiga tankar, tar

sprakliga risker. Hogre temperature.

Nar du brainstormar ensam kan du tillata dig att tinka det absurda, det omgjliga, det 16jliga. Du

later tankarna floda utan filter. Hog temperature.

Skillnaden ar att du kan vdxla medvetet. Du vet nar det ar dags att vara forsiktig och nar det ar

dags att experimentera. Al:n behover bli instruerad att gora det.

Den obehagliga sanningen
Har dr nagot som temperature-metaforen avslojar:

Al:n har ingen egen kinsla for nir det ar “ratt tid” att ta risker. Den har ingen instinkt for
sammanhanget. Om du ber om ett allvarligt svar pa en allvarlig fraga med hog temperature, kan

resultatet bli opassande.

Det ar inte att Al:n 4r dum. Det ar att temperature ar en trubbig kontroll — den paverkar alla
ordval i alla delar av svaret lika mycket. Den forstar inte att introduktionen bor vara konservativ

medan idélistan kan vara vild.

En manniska kanner detta intuitivt. AI:n méste overvakas.

Varfor det spelar roll

Forstaelsen av temperature forklarar varfor samma Al kan ge sa olika svar:

“Varfor fick jag ett konstigt svar?” Om temperature var hog kunde Al:n ha valt ovanliga

ordkombinationer som lat ogrammatiska eller forvirrande.

“Varfor iar svaret sa trakigt?” Om temperature var nira noll valde Al:n bara de mest

uppenbara orden, utan variation eller finess.

“Varfor skiljer sig svaren at varje gang?” Med temperature 6ver noll finns alltid en slump-
faktor. Samma fraga ger inte garanterat samma svar.
Analogins granser

Metaforen om risktagande och val fingar det mesta — men inte allt.

Du har ett mal med dina val. Du viljer croissanten for att du dr hungrig och vet att den mattar.

Du viljer den exotiska rétten for att du ar nyfiken och vill utforska.

18



Al:n har inget mal. Den optimerar inte for nagot utéver “folj sannolikheterna och justera enligt
temperature.” Det finns ingen nyfikenhet, ingen hunger, ingen langtan efter det nya. Bara mate-

matik.

Det ar som om du vid frukostbuffén valde helt mekaniskt — utan kéansla, utan preferens, bara
med en viss tendens att ta det vanliga eller det ovanliga beroende pé en siffra ndgon stillt in i

forvag.

Effektiv. Men inte riktigt mansklig.

Slutord

Nista gang du justerar temperature i ett Al-verktyg, tank pa dig sjalv vid frukostbuffén.
Temperature = 0.2: Du tar croissanten. Varje gang. Forutsagbart och tryggt.
Temperature = 1.0: Du foljer din magkansla. Ibland det bekanta, ibland det nya.
Temperature = 1.5: Du struntar i vad som ar “normalt” och provar néagot vilt.
Temperature = 2.0: Du sluter 6gonen och pekar blint.

Ingen av dessa ar objektivt ratt. Det beror pa vad du vill ha ut av méltiden — eller av samtalet
med Al:n.

Sammanfattning

AlI-koncept: Temperature
Minsklig motsvarighet: Riskvillighet i beslutsfattande
Kom ihéag: Temperature styr inte hur “smart” Al:n ar — bara hur forsiktig eller vadgad den ar nar

den viljer ord.
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Nir minnet fyller i luckorna: Al:ns
konfabulering

KAPITEL 4: HALLUCINATION

Al:ns “hallucinationer” liknar hjdarnans konfabulering — att konstruera trovdrdiga men
falska svar for att fylla kunskapsluckor.
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Din mormor berittar om somrarna pa landet. Hon minns dngen med smorblommor, ladans doft

av ho, hur hon cyklade till affaren efter glass.
Men hennes syster invander: “Det fanns ingen affar i byn. Vi kopte alltid glass i stan.”

Mormor insisterar inte. Hon verkar nistan forvanad. Minnet kdndes sa verkligt — och dndé var
det delvis pahittat. Hjarnan hade, utan medveten avsikt, fyllt i luckor i historien med detaljer

som passade.

Det dr inte att mormor ljuger. Det ar att hjarnan gor det den alltid gor: skapar sammanhang,

aven nar informationen saknas.

Al:n gor samma sak.

Bryggan till Al

Nar en sprakmodell inte har tillracklig information for att svara korrekt, stannar den sillan upp
och sédger “jag vet inte.” Istillet genererar den ett svar som ldter riatt — som passar monstret, som

flyter naturligt — men som kan vara helt pahittat.
Det kallas hallucination pa engelska. Men det ar ett missvisande ord.

Hallucination i klinisk mening innebéar att uppleva sinnesintryck som inte existerar — att hora

roster eller se saker som inte finns. Det forutsatter en upplevelse, ett medvetande.

Al:n upplever ingenting. Den har inga sinnen. Ett battre ord ar konfabulering: att konstruera

trovardiga men falska svar utan avsikt att bedra.

Hur det hinder
Téank dig att du fragar Al:n: “Vad heter Anna Lindhs mérdare?”

Om modellen har den informationen i sin traningsdata kan den svara korrekt. Men vad hander

om den inte har det — eller om informationen ar osaker?
I en idealisk virld skulle den svara: “Jag ar osidker pa det.”

I praktiken hiander ofta nagot annat. Modellen har lart sig att svar ska vara fullstindiga och
hjalpsamma. Den har tranats pa miljoner texter dar fragor foljs av svar, inte av “vet inte.” Sa den
producerar ett svar — ett namn som later rimligt, kanske till och med ett riktigt namn fast

tillhorande fel person.

Det ar inte illvilja. Det ar statistik.
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Riktiga exempel
Konsekvenserna ar inte alltid harmlosa.

En amerikansk advokat anvande ChatGPT for att forbereda ett mal. Al:n levererade sex rattsfall
som perfekt stodde hans argument. Domstolen hittade dem inte i registren. Det visade sig att
fallen inte existerade — Al:n hade konstruerat dem, komplett med fiktiva domslut och sidnum-

mer.
Advokaten fick 9o dagars avstangning.

Googles Al-sokfunktion foreslog vid ett tillfille att man kunde tillsatta lim i pizzasas for att fa
osten att fasta bittre. Information plockad frén en skdmtkommentar pa internet — men

presenterad som om det vore ett seriost tips.

Al:n kan inte skilja mellan fakta och fiktion. Den kan bara forutsiaga vilka ord som statistiskt sett

brukar f6lja varandra.

Varfor det ar oundvikligt

Har kommer nagot obehagligt: konfabulering ar inte en bugg som kan atgirdas. Det ar en djupt

rotad egenskap i hur sprakmodeller fungerar.

Forskare har visat att om ett faktum bara forekommer en enda géng i traningsdatan, kan model-
len inte sdkert skilja det fran falsk information. Och enormt ménga fakta forekommer just en

enda gang.

Dessutom har modellerna tranats for att alltid ge ett svar. I utviarderingar belonas “jag vet inte”

med noll podng — sa modellen lar sig att ett osdkert svar ar battre dn inget svar alls.

Det ar som om din mormor hade uppfostrats med regeln: “Sag aldrig att du inte minns. Beratta

alltid en historia.” Med den regeln blir konfabulering oundviklig.

Minsklig konfabulering

Neurologisk forskning har studerat konfabulering i artionden, sarskilt hos patienter med skador

pa frontalloberna eller vid vissa demenssjukdomar.

Det klassiska exemplet: En patient med “split-brain” (delad hjarna) visas ett kommando endast
till hoger hjarnhalva: “Ga ut genom dorren.” Patienten reser sig och borjar ga mot dorren. Men
vanster hjarnhalva — som hanterar sprak — vet inte varfor. Nar forskaren fragar “Varfor reser du

dig?” svarar patienten med overtygelse: “Jag ska hamta en lask.”
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Svaret ar pahittat pa millisekunder, helt arligt, helt 6vertygande — och helt fel.

Hjarnan fyllde i en lucka med en rimlig férklaring. Den hade ingen aning om det verkliga skélet.

Likheten ar slaende
Al:ns konfabulering f6ljer samma monster:

1. En fraga stills

2. Tillracklig information saknas

3. Men ett svar forvintas

4. Sa ett trovardigt svar konstrueras

5. Utan medvetenhet om att det ar fel

Skillnaden &r att din mormors hjarna och patientens hjarna atminstone har ndgot — en upplevel-
se, en sjalvbild att bevara, ett behov av sammanhang. Al:n har ingenting. Den bara optimerar for

nasta ord.

Konfabuleringen ar annu mer mekanisk, &nnu mer kallt statistisk.

Hur vet man vad man kan lita pa?

Det finns strategier, men inga garantier.

RAG (Retrieval-Augmented Generation) later Al:n himta aktuell information fran externa
kallor innan den svarar. Det minskar konfabulering med kanske 40—70% — men eliminerar den
inte helt.

Korsreferenser: Be Al:'n ange killor. Kontrollera dem. Om den inte kan ange specifika,

verifierbara kallor ar svaret misstankt.

Kalibrerat fortroende: Lir dig att Al:n ar battre pa somliga saker 4n andra. Generella fakta,

stor konfidens. Specifika datum, namn, siffror — var skeptisk.

Den obehagliga tumregeln: Om informationen verkligen spelar roll, verifiera den sjailv.

Analogins granser

Konfabuleringen hos manniskor och Al ar sldende lik i form, men skiljer sig i vasen.
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Din mormor har ett jag som vill bevara en sammanhéngande livshistoria. Patienten med delad

hjarna har en hjarna som strdvar efter koherens. Det finns en drivkraft bakom konstruktionen.

AL:n har ingen sddan drivkraft. Den har inget behov av en sammanhingande berittelse om sig
sjalv. Den bara gor det den tranats for: producera ord som statistiskt brukar komma efter var-

andra.

Det gor Al-konfabuleringen pa sitt och vis mer godartad — ingen forsoker lura dig — men ocksa
mer oberidknelig. Det finns ingen djupare logik att forsta, inget manskligt motiv att tolka. Bara

matematik som ibland producerar fel.

Slutord

Nista gang Al:n ger dig ett svar som later perfekt — en exakt siffra, ett specifikt namn, ett

overtygande citat — stanna upp en sekund.
Fraga dig sjalv: Hur vet den det har?
Om du inte kan besvara den fragan, kanske inte Al:n heller kan det.

Den kanske bara fyller i luckor med det som later bast — precis som din mormor som minns

affaren som aldrig fanns, med all uppriktig overtygelse om att det ar sant.

Sammanfattning

AlI-koncept: Hallucination (battre: konfabulering)
Mansklig motsvarighet: Falska minnen / neurologisk konfabulering
Kom ihag: Al:n ljuger inte medvetet — den konstruerar trovirdiga svar dven nir den saknar

kunskap, precis som hjarnan fyller minnesluckor med pahittade detaljer.
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Vad tinker du pa nu? Al:ns fokusmaskin

KAPITEL 5: ATTENTION

Attention-mekanismen dr Al:ns sdtt att vdaga vilka ord som dr viktigast for att forsta
varje annat ord — som ditt sinne som automatiskt kopplar thop “hen” med rdtt person i
en mening.
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Du ldser en mening: “Maria gav boken till Erik fast han redan hade last den.”

Utan att tdnka pa det gor din hjirna nagot anmarkningsvirt. Den kopplar automatiskt ihop
“han” med “Erik” och “den” med “boken”. Den vet att “redan hade last” beskriver Eriks tidigare

handling, inte Marias. Den forstar att “fast” signalerar en motsattning.
Du gor detta omedelbart, omedvetet, tusentals génger per dag.
Hur?

Det ar uppmarksamhet — formagan att fokusera pa ratt sak vid ratt tillfalle, att dra linjer mellan

ord som hor ihop trots att de star langt ifran varandra.

Al:n har sin egen version av detta. Den kallas attention.

Bryggan till Al

Innan attention-mekanismen uppfanns 2017 hade Al-modeller ett allvarligt problem. De liste
text som en strom — ord for ord, fran vanster till hoger — och hade svart att koppla ihop saker

som lag langt ifran varandra.

Det dr som att forsoka forsta en berittelse genom att bara minnas de senaste sekunderna av vad
du hort. “Vem var det som...?” Borta. Glomt.

Qo

Attention l0ste detta. Plotsligt kunde varje ord “titta pa” alla andra ord i meningen och bedéma:

Hur relevant ar det har ordet for att forsta just det jag tittar pa nu?

Resultatet var revolutionerande. Det blev grunden for GPT, BERT, Claude och alla moderna

sprakmodeller.

Hur det fungerar

Tank dig att du laser ordet “hen” i en text. For att forsta vem “hen” syftar pa maste du titta bakat

(eller framét) och hitta ett namn.
Al:ns attention gor nagot liknande — fast for varje ord, hela tiden, samtidigt.
Varje ord stiller en fraga: “Vilka andra ord ar relevanta for mig?” Detta kallas query.

Varje ord erbjuder ocksé ett svar: “Jag har den har informationen att bidra med.” Detta kallas

key.

Och varje ord har ett innehéll: “Det har ar vad jag faktiskt betyder.” Detta kallas value.
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Attention berdknar hur vil varje query matchar varje key. Starka matchningar far hoga vikter.
Svaga matchningar ignoreras nastan helt.

Resultatet? Varje ord far en ny betydelse som ar en blandning av alla relevanta ord, viktade efter
hur viktiga de ar.

Ett exempel
Meningen: “Hunden som brot sig 10s jagade katten.”
Nar modellen bearbetar ordet “jagade”, vad dr mest relevant?

» “Hunden” — subjektet, den som jagar - MYCKET relevant
« “katten” — objektet, den som jagas — MYCKET relevant
* “brot sig 16s” — bakgrundsinformation — LITE relevant

« “som” — grammatisk markor — MINDRE relevant

Attention-vikterna speglar detta. “Jagade” kommer att ha starka kopplingar till “hunden” och

“katten”, svagare till resten.

P& detta sitt forstar modellen att det 4r hunden som jagar, inte katten — trots att “som brot sig

16s” kommer mellan dem.

Multi-head attention: Att fokusera pa flera saker samtidigt

Mansklig uppmarksamhet ar begransad. Vi kan egentligen bara fokusera pa en sak &t gangen —

dven om vi tror att vi multitaskar.
Al:ns attention har ingen sadan begransning.

I praktiken kors flera attention-operationer parallellt. Varje “huvud” kan specialisera sig pa olika
aspekter:

« Ett huvud lar sig grammatiska relationer (subjekt-verb)
« Ett annat lar sig pronomenkopplingar (han — Erik)

« Ett tredje lar sig adjektiv-substantiv-relationer (stora — huset)

Resultaten kombineras sedan. Det ar som att ha flera experter som analyserar meningen

samtidigt och sedan sammanfattar sina insikter.
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Den overraskande enkelheten

Bakom all komplexitet ar attention matematiskt sett férvanansvart enkelt. Det ar i princip:

1. Mat likhet mellan ord
2. Gor om likheterna till vikter

3. Beridkna ett viktat genomsnitt

Det ar allt. Ingen djup kognitiv modell. Ingen forstaelse i mansklig mening. Bara jamforelser och

genomsnitt — upprepade miljontals gdnger, 6ver hundratals lager.

Ur denna enkelhet uppstar formagan att folja langa resonemang, 16sa upp tvetydigheter, och

producera sammanhangande text.

Skillnaden fran mansklig uppmarksamhet

Har maste vi vara arliga med analogin. Trots namnet adr Al-attention inte mansklig uppmark-

sambhet.

Du fokuserar sekventiellt. Du liser ord efter ord, mening efter mening. Din uppméarksamhet

vandrar genom texten.

Al:n bearbetar allt samtidigt. Varje ord “tittar pa” alla andra ord parallellt. Det finns ingen

vandring, inget “forst detta, sedan det.”

Din uppmiérksamhet ar malinriktad. Du fokuserar pa det som ar relevant for din avsikt —

du letar efter ett telefonnummer, si dina 6gon hoppar till siffror.

Al:ns attention ir statistisk. Den har ingen avsikt, inget mal. Den berdknar bara vikter

baserade pa inldrda monster.
Du kan vilja att ignorera. Om nagot distraherar dig kan du aktivt vilja bort det.

AI:n beriiknar alla vikter. Aven det irrelevanta far en vikt — den #r bara vildigt 13g.

Varfor det spelar roll
Forstaelsen av attention forklarar flera saker om hur Al beter sig:

“Varfor forstar Al langa texter sa bra?” Attention later varje ord koppla till vilka andra ord

som helst, oavsett avstidnd.
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“Varfor kan Al ibland tappa traden?” Attention har sina granser. Med extremt langa texter

“spads” uppmairksamheten ut och viktiga kopplingar kan ga forlorade.

“Varfor ar moderna sprakmodeller s stora?” En stor del av parametrarna i GPT eller

Claude ar attention-vikter — de monster som avgor vilka ord som ska kopplas ihop.

Analogins karna
Den bista analogin ar inte egentligen “uppmarksamhet” i betydelsen att fokusera.
Det ar snarare automatiska mentala associationer.

Nar du laser “bank” aktiverar din hjarna automatiskt relaterade koncept. I en text om pengar

» &«

aktiveras “konto”, “lan”, “ranta”. I en text om natur aktiveras “flod”, “strand”, “vatten”.

Du viljer inte detta. Det bara hdnder. Din hjarna drar osynliga tradar mellan relaterade koncept

baserat pa kontext.

Det ar vad attention gor. Varje ord drar tradar till andra ord. Tradarna ar starkare eller svagare

beroende pa vad modellen lart sig om hur ord brukar hoéra ihop.

Slutord

Nista gang du laser en komplicerad mening och din hjarna automatiskt kopplar ihop ritt subjekt

med ratt verb, ratt pronomen med ritt person — tank pa att du gor nagot anmérkningsvart.
Du drar osynliga tradar genom meningen, viktar relevans, bygger forstaelse ur fragment.

Al:n gor nagot liknande. Fast den gor det genom att multiplicera matriser och berdkna

genomsnitt, utan att forsta ett dugg av vad orden betyder.
Formen ar hapnadsvackande lik. Innehallet 4r fundamentalt olika.

Men resultatet — formagan att forstd sammanhang — ar vad som gor moderna sprakmodeller sa
kraftfulla.

Sammanfattning

Al-koncept: Attention (uppméarksamhetsmekanism)
Miansklig motsvarighet: Automatiska associationer / kontextmedvetet fokus

Kom ihag: Attention later varje ord “titta pa” alla andra ord och véga deras relevans — som din

hjarna automatiskt kopplar ihop “hen” med ritt person.

29



Tankens landskap: Dar ord blir platser
KAPITEL 6: EMBEDDINGS

i

S A A

Embeddings dr som en mental karta ddr ord ligger ndra varandra om de betyder lik-
nande saker — precis som stdder i samma land ligger ndra pa en karta.
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Vad ar en hund?

Du kan ge en definition: “Ett fyrfota ddggdjur av arten Canis familiaris, domesticerat av

maéanniskan for tusentals ar sedan.”
Men det ar inte sa du egentligen forstar vad en hund ar.

I ditt huvud existerar “hund” i ett natverk av associationer. Hund kopplar till valp, svans, skall,

koppel, lojal, van, matte, tass, hundpark, Ben, Lansen, den dar golden retrievern som grannarna
har...

Varje associationstrad har olika styrka. “Valp” ar nira. “Daggdjur” ar langre bort, mer abstrakt.

“Kanarie” ar annu langre — men fortfarande narmare an “gardin”.

Dina begrepp lever inte som isolerade definitioner. De lever i relation till varandra, i ett mentalt

landskap.

Al:n organiserar ord pa exakt samma siatt. Det kallas embeddings.

Bryggan till AI
En sprakmodell ser inte ord. Den ser siffror.

Varje ord (eller token) omvandlas till en lang rad tal — kanske 1000 siffror i f6ljd. Denna talrad
kallas en vektor, och vektorn ar ordets embedding.

Det fascinerande ar hur dessa vektorer organiseras.

Ord med liknande betydelse far liknande vektorer. De hamnar néra varandra i det matematiska
rummet. “Hund” och “valp” far vektorer som pekar i ungefir samma riktning. “Hund” och
“demokrati” pekar at helt olika hall.

Det ar som en karta. Stockholm och Uppsala ligger nira varandra péa kartan for att de ligger nira
i verkligheten. P4 samma sitt ligger “kung” och “drottning” nira varandra i embedding-rummet
for att de har liknande betydelse.

Hur det fungerar

Under traning lar sig modellen att placera ord i detta matematiska rum.

Principen ar enkel: ord som ofta forekommer i samma sammanhang bor ligga nira varandra.
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“Katt” forekommer ofta nidra “mjuk”, “tassar”, “mjolk”, “sover”. “Hund” foérekommer nara

» &

“skaller”, “tassar”, “svans”, “springer”.

Notera att “tassar” forekommer néra bada. Sa i embedding-rummet kommer “katt” och “hund”

att ligga relativt nara varandra — bada nara “tassar” — trots att de ar olika djur.

Det ar just denna struktur som gor embeddings sa kraftfulla.

Ordets matematik

Det finns nagot nastan magiskt med embeddings: betydelse kan uttryckas som matematik.
Det klassiska exemplet:

kung - man + kvinna = drottning

Det stammer faktiskt. Om du tar vektorn fér “kung”, subtraherar vektorn for “man”, och adderar

vektorn for “kvinna”, hamnar du nira vektorn f6r “drottning”.
Liknande relationer dyker upp overallt:

» Paris - Frankrike + Sverige = Stockholm
» G4 - gick + springa = sprang

« Stor - storre + liten = mindre

Modellen har inte larts att dessa relationer finns. Den har upptickt dem sjilv, ur monstren i hur

ord anvands.

Mentala kartor

Neurologisk forskning visar att méanskliga hjarnor organiserar kunskap pa hiapnadsviackande

liknande satt.

Hippocampus och omgivande hjarnomraden anviander “kognitiva kartor” — mentala representa-
tioner dar begrepp har positioner i forhallande till varandra. Vi navigerar genom idéer som om

de vore platser.

Nar du forsoker komma pa ett ord ligger det pa tungspetsen — “det borjar pa K, det har nagot
med vatten att gora...” Du letar i landskapet, navigerar genom associationer, tills du hittar: “Ka-

nal!”

Al:ns embeddings ar en matematisk version av samma princip.
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Vad embeddings inte forstar
Har maste vi vara arliga med analogins granser.

Dina associationer ar forankrade i upplevelser. Du vet vad en hund ar for att du har klappat
hundar, blivit slickad i ansiktet, hort dem skilla pa natten. Ditt begrepp “hund” ar kopplat till

minnen, kanslor, sinnesintryck.

Al:ns embedding for “hund” ar bara statistik. Den vet att “hund” ofta forekommer nara “skaller”

och “svans” — men den har aldrig hort ett skall eller sett en svans.

Det ar som skillnaden mellan att ha en karta och att ha rest genom landskapet. Kartan kan visa

var stdderna ligger — men den kan inte beratta hur det kénns att vara i Stockholm.

Varfor det spelar roll
Embeddings ar grunden for nastan allt som moderna Al-system gor.

Semantisk sokning: Nar du googlar “hur lagar man trasig cykel” hittar sokmotorn sidor om
“cykelreparation” dven om de inte innehdller exakt de orden — for embeddings visar att

begreppen ligger nira.

RAG (Retrieval-Augmented Generation): Moderna Al-system hamtar relevant informa-
tion frdn databaser genom att jamfora embeddings. “Vilken fraga liknar mest det jag har

information om?”

Rekommendationer: Netflix och Spotify anviander embeddings for att hitta filmer och latar

som “liknar” det du gillat forut.

Det mirkliga med dimensioner
Ett ord som “hund” kan representeras i kanske 1000 dimensioner.

Vad betyder det? Inte att det finns 1000 aspekter av hundar som vi kan lista. Dimensionerna har

ingen enkel mansklig betydelse.

Men kombinationen av alla dimensioner fangar nagot som fungerar — den fangar monstren i

hur ord anvinds, relationer mellan begrepp, associativa kopplingar.

Det ar som farger. En farg kan beskrivas med tre tal (rod, gron, bla) — men inget av talen ensamt
beskriver fargen. Det dr kombinationen som skapar upplevelsen. Embedding-dimensioner

fungerar likadant.
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Likheten och begrinsningen
Embedding-rummet dr hipnadsvickande likt vira mentala associationsnétverk i sin struktur.

Men det saknar forankring. Det ar ett karta utan landskap, ett niatverk utan upplevelser,

relationer utan innehall.

Al:n vet att “2% avkastning” och “20% avkastning” har néstan identiska embeddings — orden ar
ju desamma forutom siffrorna. Men den forstar inte den enorma skillnaden i betydelse for dig

om det giller dina pensionspengar.

Matematisk narhet ar inte samma sak som méansklig forstaelse.

Slutord

Nista gang du forsoker komma ihag ett ord och det ligger pa tungspetsen — nira men oatkomligt

— tdnk pé att du navigerar i ett landskap.

Dina begrepp ir inte lagda i separata lador. De existerar i relation till varandra, i ett natverk av

associationer, i ett mentalt rum dar liknande saker ligger nara.

Al:n har byggt sin egen version av detta rum, ur miljontals texter, utan att ndgonsin uppleva det

som orden beskriver.

Strukturen ar hipnadsviackande lik. Resan dit var fundamentalt annorlunda.

Sammanfattning

Al-koncept: Embeddings
Mansklig motsvarighet: Mentala associationsnatverk / kognitiva kartor
Kom ihag: Embeddings placerar ord som punkter i ett matematiskt rum dar narhet motsvarar

likhet i betydelse — precis som dina begrepp lever i natverk av associationer.
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Fran nyborjare till expert: Al:ns uppvaxt

KAPITEL 7: TRAINING & WEIGHTS

Training ar Al:ns barndom — en intensiv period av 6vning och korrigering som formar
dess “personlighet” for alltid. Weights dr de inristade ldrdomarna.
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Ditt barn lar sig cykla.

Forsta forsoket: vingligt, ostadigt, plotsligt i diket. Andra forsoket: lite battre balans, sen panik
och krasch i hicken. Tredje forsoket: nagra meter i rad, ett glidjevral, och sen vobbling in i

grannens brevldda.
Hundrade forsoket: fart, sviangar, kontroll.

Vad hiande? Hjarnan justerade. Varje fel skickade en signal: “Det dar fungerade inte.” Varje liten

framgang: “Mer av det.” Tusentals mikrokorrigeringar, de flesta omedvetna, tills balansen satt i

ryggmargen.

Neurologer kallar det synaptisk plasticitet — hjarnans kopplingar stirks och férsvagas baserat pa

vad som fungerar.

Al:n genomgar samma process. Skillnaden ar att den gor det miljoner ganger snabbare — och

aldrig igen efter att “barndomen” ar over.

Bryggan till Al

Traning ar processen dir en Al-modell forvandlas fran ett tomt skal till ndgot som kan forsta och

generera text.

Det borjar med kaos. Alla kopplingar — kallade weights eller vikter — har slumpmassiga varden.

Om du bad modellen skriva en mening skulle den producera nonsens: “xK7 bla fran spindel ++

»

+7.
Sen borjar traningen.

Modellen far se miljontals exempel pa text. Den forsoker forutsdga nista ord. Den har fel. Den

far veta hur fel. Och — det viktiga — den justerar sina vikter en aning i ratt riktning.

Upprepa detta miljardtals ganger.

Hur det fungerar
Processen kallas backpropagation, och den ar enklare att forsta genom analogi.

Téank dig ett lag som spelar ett bollspel. Bollen gar fran spelare till spelare, och till slut missar

laget maélet.

Nu ska laget analysera: Vem bidrog till misset?
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Slutspelaren missade direkt, visst. Men passningen innan var oprecis. Och innan det var

positionen fel. Och innan det var starten av anfallet dalig.

Backpropagation gor exakt detta. Den sparar felet bakat genom nétverket och berdknar hur

mycket varje “spelare” (viktviarde) bidrog till det slutliga felet.

Sen justeras varje vikt en liten bit. Inte for mycket — det skulle forstora det som redan fungerar.

Bara tillrackligt for att ndsta gang gora nagot battre.

Weights: Den frusna erfarenheten

Nir traningen ar klar sitter alla lirdomar lagrade i vikterna — miljarder tal som tillsammans

avgor hur modellen beter sig.

Det finns ingen separat “kunskapsbas” nadgonstans. Ingen lista over fakta. Ingen databank med

minnen. Allt 4r komprimerat till dessa viktvarden.

Det ar som muskelminne. En professionell pianist minns inte varje fingerrorelse medvetet.
Kunskapen sitter i fingrarna, i de neurologiska kopplingarna, i kroppen. Fraga pianisten exakt

hur hen spelar ett visst stycke och hen kan inte forklara — men fingrarna kan spela det.

Al:ns vikter ar samma sak. De kodar monster, inte fakta. Statistik, inte minnen.

Det fruktansviarda ogonblicket
Och sen — traningen tar slut.
Vikterna fryses. Modellen slapps. Den ChatGPT du pratar med lar sig ingenting av ert samtal.

Det har overraskar manga. Det kanns som att Al:n borde “komma ihdg” vad ni diskuterat. Men

den gor inte det. Varje ny session borjar frin samma frusna utgangslige.

Ditt barn som liarde sig cykla fortsatter lara sig hela livet. Nya fardigheter, nya insikter, nya

erfarenheter. Hjarnan slutar aldrig helt att vara plastisk.

Al:ns “barndom” har ett definitivt slut. Efter det: samma vikter, samma modell, oférandrad.

Vad triningen kostar
Traning av moderna sprakmodeller dr en enorm investering.

GPT-4 beriaknas ha kostat 6ver 100 miljoner dollar att trdna. Det tar manader pa tusentals

specialiserade datorer. Energiforbrukningen motsvarar sma stader.
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Det ar som skillnaden mellan att uppfostra ett barn (langsamt, dyrt, kraver ar) och att kopiera en
bok (snabbt, billigt).

Nar modellen vil ar trinad kan den kopieras odndligt. Men triningen i sig ar dyr, langsam, och
kan inte tas tillbaka.

Vad vikterna “vet”

Har ar den filosofiska fragan: Vad vet en modell, egentligen?

Vikterna har absorberats av monster fran miljoner texter. Modellen kan beratta att Paris ar
Frankrikes huvudstad — inte for att den har en explicit faktapunkt lagrad, utan for att vikternas

monster producerar den texten nar relevanta fragor stalls.

Det ar som att fraga en expert: “Hur vet du att det har ar ratt Iosning?” Experten kan kanna det,

veta det i kroppen, ha en intuition — utan att kunna peka pa exakt var kunskapen sitter.

Men det finns en djup skillnad. Experten har erfarenheter. Minnen. Kontext. Al:n har bara

monster. Statistik. Genomsnitt.

Nir analogin brister

Ditt barn som larde sig cykla har episodiska minnen. Det minns dagen det antligen lyckades. Det

minns smartan fran fallen. Det minns gladjen.

Al:n har inga sddana minnen. Under traningen har tusentals exempel flodat genom systemet,

men inget enskilt exempel finns kvar. Allt har smilt samman till vikterna.

Det 4r som om pianisten kunde spela perfekt men inte mindes en enda pianolektion, inte ens att

hen négonsin lart sig spela.

Kunskapen finns. Minnet av att ha forvarvat kunskapen finns inte.

Varfor det spelar roll
Forstaelsen av traning och vikter forklarar grundlaggande saker om Al:

“Varfor minns inte ChatGPT vad vi pratade om igar?” Den lar sig inte fran konversatio-

ner. Vikterna ar frusna sedan traningen.

“Varfor vet inte Al:n om senaste nyheterna?” Trianingen skedde vid ett visst datum. Allt

efter det existerar inte i vikterna.
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“Varfor blir Al:n inte smartare av att anvindas?” Anviandning dndrar inte vikterna. Bara

ny traning gor det.

Slutord

Nista gang du pratar med en Al, tank pa att du pratar med resultatet av en avslutad barndom.

Allt den larde sig under traningen — alla monster, alla statistiska samband, alla sprakliga reflexer

— sitter fruset i miljarder vikter.

Den kan inte lara sig nagot nytt av dig. Den kan inte komma ihag dig till niasta gang. Den ar en

fotografi av ett 6gonblick, inte en levande process.
Det ar dess styrka: en konstant, reproducerbar expertis.

Det ar dess begransning: en oférméga att vixa.

Sammanfattning

Al-koncept: Training & Weights
Mansklig motsvarighet: Uppvaxt & muskelminne/synaptisk plasticitet
Kom ihag: Vikterna ar Al:ns “frusna erfarenheter” — allt den ldrde sig under traningen, men

inget efter. Den lar sig aldrig av att anvandas.
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Specialisten: Niar Al:n gar vidare till hogre
studier

KAPITEL 8: FINE-TUNING

Fine-tuning dr Al:ns specialistutbildning — att ta en allmdnutbildad modell och forma
den for ett specifikt yrke, precis som en lakare som specialiserar sig till kirurg.

40



Emma har gatt ut lakarutbildningen. Sex ars studier, praktik pa sjukhus, tentamen efter tenta-
men. Hon kan grunderna: anatomi, fysiologi, diagnostik, behandling. Hon ar en kompetent all-

manlakare.
Men Emma vill bli hjartkirurg.

Nu borjar specialistutbildningen. Den bygger pa allt hon redan kan — hon behover inte lara sig
lasa rontgenbilder fran borjan eller repetera kemiska formler. Istillet fokuserar hon djupt pa

hjartat: dess specifika anatomi, de kirurgiska teknikerna, de sarskilda komplikationerna.
Det tar ar, inte artionden. Det ar specialisering, inte omstart.

Och det ar exakt vad fine-tuning ar for Al.

Bryggan till Al

En stor sprakmodell som GPT eller Claude har genomgatt massiv grundtraning pa terabyte av
text. Den har lart sig sprak, fakta, monster, resonemang. Den ar en generalist — kan lite om allt,

expert pa ingenting.
Fine-tuning tar denna generalist och ger den specialistkunskap.

Processen ir snabbare och billigare dn grundtrianingen. Istéllet for miljoner dollar och ménader

av beriakning kan fine-tuning kosta tusentals dollar och ta dagar eller veckor.

Det ar som skillnaden mellan att uppfostra ett barn fran fodseln och att vidareutbilda en vuxen.

Hur det fungerar

Det tekniska ar elegant enkelt.

Du tar en fortranad modell — alla dess miljarder vikter, all kunskap den redan har. Sen tranar du

den vidare pa en ny, mindre dataset.

Det viktiga ar att du inte borjar om. Vikterna ar inte slumpmaéssiga, de ar redan fyllda av

anvandbar kunskap. Du justerar dem, finjusterar dem — darav namnet.

Typiskt anviander man en lagre inlarningshastighet. Om grundtraningen tog stora kliv genom

viktrummet, tar fine-tuning sma, forsiktiga steg. Annars forstors den befintliga kunskapen.

Tre typer av specialisering

Fine-tuning kan goras pa olika sitt, beroende pa vad du vill uppna.
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Instruction tuning: Lir modellen att folja instruktioner battre. GPT-3 var en textprediktor
som fortsatte meningar. InstructGPT blev en assistent som svarade pa fragor. Det var fine-

tuning som gjorde skillnaden.

Doméananpassning: Specialisera modellen for ett specifikt omrade. En allman modell som

tranas vidare pa medicinska texter blir battre pa att forsta och producera medicinskt sprak.

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback): Mianniskor bedomer model-
lens svar. Modellen lar sig producera svar som manniskor foredrar. Det ar detta som gor

moderna chatbots hjdlpsamma, vanliga och sakra.

RLHF: Coachning, inte undervisning

RLHF ar speciellt intressant. Det liknar coaching mer an traditionell utbildning.
Tank dig skillnaden mellan en forelasning och en mentor.

I en forelasning far du fakta: “Sa har fungerar hjartat.”

Med en mentor far du feedback: “Det dar svaret var bra. Det dar var for kortfattat. Det dar var

for tekniskt for patienten.”

RLHF fungerar som mentorn. Manniskor jaimfor modellens olika svar och viljer vilket som var
battre. Modellen lar sig producera svar som uppskattas — inte bara svar som ar tekniskt korrek-

ta, utan svar som ar hjalpsamma, tydliga, sakra.

Det ar darfor ChatGPT kinns sé annorlunda dn GPT-3, trots att de bygger pa samma grund.

Risken: Att glomma det gamla
Har uppstar ett problem som inte har nagon perfekt mansklig motsvarighet.

Om du specialiserar dig pa hjartkirurgi glommer du inte hur man tar blodtryck. Din

allmanmedicinska kunskap finns kvar, under specialiseringen.

AL:n har det svarare. Nar vikterna justeras for specialistkunskap kan de forlora generalistkun-

skapen. Det kallas catastrophic forgetting — katastrofal glomska.

En modell som fine-tunas hért pa juridiska texter kan bli simre pad att prata vardagligt. En

modell som specialiseras pa medicinsk diagnostik kan borja hallucinera mer om geografi.

Det finns sétt att mildra detta — bland annat en teknik kallad LoRA som lagger pa ett separat

“lager” av specialisering utan att rora originalvikterna — men problemet forsvinner aldrig helt.
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LoRA: Att lara sig ett nytt sprak

LoRA (Low-Rank Adaptation) ar en smart 16sning pa glomskrisken.

Tank pa det sa har. Emma, hjartkirurgen, lar sig anvianda ett nytt datasystem péa sjukhuset. Hon

lar sig nya rutiner, nya formulér, nya genviagstangenter.

Detta ersitter inte hennes medicinska kunskap. Det ldggs ovanpd. Om hon byter sjukhus kan
hon “stianga av” kunskapen om det gamla systemet och lara sig det nya — den grundlaggande

kirurgiska kompetensen ar oférandrad.

LoRA fungerar likadant. Istillet for att andra modellens originalvikter lagger man till sma

separata viktmatriser. Specialiseringen ar ett tilligg, inte en forandring.

Det gor det mojligt att snabbt vixla mellan specialiseringar — samma grundmodell kan ha en
“juridik-adapter”, en “medicin-adapter”, och en “kodnings-adapter”, utan att nagon av dem

forstor de andra.

Nir behovs fine-tuning?
Har ar en overraskande insikt: fine-tuning behovs sillan.

Moderna sprakmodeller ar sa kapabla att prompt engineering — att formulera fragan ratt — ofta
racker. Vill du att modellen ska skriva i en viss stil? Beskriv stilen. Vill du ha specifika fakta

inkluderade? Ge dem i prompten.

RAG (hamta relevant information och inkludera i frdgan) loser manga problem som tidigare

kravde fine-tuning.
Fine-tuning ir en sista utvag. Dyrt, tidskrdvande, med risk for oforutsedda bieffekter.

Den rekommenderade progressionen dr: Prompt engineering — RAG — Fine-tuning.

Vad fine-tuning inte gor
Ett vanligt missforstand: “Fine-tuning gor modellen smartare.”
Nej. Fine-tuning gor modellen mer specialiserad, inte mer intelligent.

En fine-tunad GPT-3.5 kan bli bittre pa att skriva juridiska avtal. Men den blir inte battre pa att
resonera abstrakt eller forsta komplexa sammanhang. Dess grundliggande kapacitet ar

oforandrad — den har bara laddats med specialiserade monster.
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Det ar som att Emma blir en skicklig hjartkirurg utan att hennes allménna IQ férandras. Hon vet

mer om hjartan, men hon blir inte smartare som person.

Analogins granser
Specialistutbildning fangar det mesta. Men det finns skillnader.

Emma kan jonglera sin specialistkunskap med sin allmdnkunskap. Hon kan se en patient med

hjartproblem och samtidigt tinka pa deras diabetes. Manniskan multitaskar.

Al:n ar mer sarbar. Fine-tuning kan dra modellen for langt i en riktning. Det finns ingen “vuxen

manniska” som haller i tyglarna och siager “behall proportionerna.”

Och Emma har ett 1dngtidsminne. Hon minns fallet som gick fel forra aret. Modellen har bara

vikter — aggregerad statistik, inga specifika minnen.

Slutord

Nasta gang du hor att nagon “fine-tunat” en modell for ett specifikt syfte, tink pa specialistut-

bildning.
Grundmodellen dr allménldkaren — bred kompetens, kan lite om allt.
Fine-tuning skapar kirurgen, juristen, poeten, kundtjainstmedarbetaren.

Men kom ih&g: specialisten ar fortfarande bunden av generalistens ursprungliga kapacitet. Man

kan inte fine-tuna en modell till att bli battre dn sin grundtraning tillater.

Det ar fortfarande samma hjarna — bara med annan fokusering.

Sammanfattning

Al-koncept: Fine-tuning
Minsklig motsvarighet: Specialistutbildning / vidareutbildning
Kom ihag: Fine-tuning specialiserar en redan utbildad modell for specifika uppgifter —

snabbare och billigare dn grundtraning, men med risk att forlora generalistkunskap.
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Den nya assistenten: Konsten att ge
instruktioner

KAPITEL 9: PROMPT

En prompt dr som instruktioner till en ny assistent — ndgot som visar att hur du fragar
avgor vad du far tillbaka.
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Det ar din forsta dag med den nya assistenten. Han heter Erik, dr nyutexaminerad fran universi-

tetet med toppbetyg, och har en energi som far dig att undra om han dricker kaffe intravenost.
“Kan du fixa det dar med rapporten?” sager du pa vag ut till lunch.

Nar du kommer tillbaka har Erik lagt sjutton timmar pa att skriva om hela arsredovisningen fran

grunden. Med fotnoter. Pa engelska.
Du menade att han skulle dndra typsnittet pa sidan tre.

Det ar inte att Erik ar inkompetent. Tvartom — han ar extraordinart kapabel. Problemet ar att
han aldrig traffat dig forut, inte kinner ditt foretag, och inte har en aning om vad “det dar med
rapporten” betyder i ditt universum. Han gjorde sitt absolut basta med den information han
hade.

Vilkommen till promptens varld.

Bryggan till AI

Pa exakt samma sitt fungerar kommunikationen med en sprakmodell. Du har framfor dig en
otroligt kapabel assistent — en som last miljontals bocker, beméstrar hundratals 4mnen, och kan
producera text pa minuter som skulle ta dig timmar. Men denna assistent kanner inte dig. Vet

inget om ditt sammanhang. Har aldrig traffat dig forut.
Och varje géng du startar en ny konversation? Det ar forsta dagen pa jobbet igen.

Det du skriver till Al:n — din “prompt” — ar dina instruktioner till denna nya, briljanta men
kontextlosa assistent. Hur tydliga, fullstindiga och genomtinkta dessa instruktioner ar avgor
helt vad du far tillbaka.

Vad ir egentligen en prompt?

Lat oss bryta ner det. En prompt ar all text du ger till en sprdkmodell for att fa ett svar. Det later
enkelt. Men under ytan finns flera lager:

System prompt: Tidnkbar som personalhandboken som alla assistenter far forsta dagen. Den
beskriver foretagets ton och stil, vad man far och inte far gora, grundlaggande arbetssétt. Denna

del ser du som anvindare sillan — den kommer fran utvecklarna som byggt tjansten du anvan-
der.

User prompt: Det du faktiskt skriver. Dagens uppgift. “Skriv ett mejl till kunden om f6érsening-

»” <«

en.” “Sammanfatta gardagens méte.” “Hjilp mig formulera det hiar tydligare.”
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Tillsammans formar dessa vad Al:n “ser” — hela dess forstdelse av vad du vill ha.

Hur en bra instruktion iar uppbyggd
Ténk tillbaka pa Erik. Vad hade du kunnat gora annorlunda?
Ge bakgrund forst: “Vi forbereder en kundpresentation for Erikssons AB...”

Var specifik med uppgiften: “...och jag behover att du dndrar typsnittet pa sidan tre till Ari-

al...”
Beskriv formatet: “...sd det matchar resten av dokumentet...”

Ge ett exempel om det hjilper: “...precis som vi gjorde med rapporten till Andersson forra

veckan.”

Detta monster — bakgrund, uppgift, format, exempel — ar exakt hur effektiva prompts strukture-
ras. Det ar ingen slump. Det ar sa tydlig kommunikation fungerar, oavsett om mottagaren ar

manniska eller maskin.

Rollens kraft

“Fran och med nu ar du var juridiska expert.”

Se vad som hander nar du sager detta till Erik. Hans hallning dndras. Han borjar tanka pa risker,
formuleringar, ansvar. Inte for att han plotsligt fatt juridisk utbildning, utan for att rollen formar

hur han narmar sig uppgiften.

Al fungerar likadant. Ge den en roll — “Du ar en erfaren redaktor med fokus pa klarsprak” — och
svaren far en annan karaktir. Inte for att modellen “blir” en redaktér, utan for att

rollbeskrivningen aktiverar andra monster i dess enorma traningsdata.

Det ar som att ge Erik en mask att bara. Masken dndrar inte vem han dr, men den paverkar
definitivt hur han spelar sin roll.
Visa, forklara inte

Forestall dig att du ska lara Erik skriva veckorapporter i din stil. Du kan forklara i tio minuter:
“Borja med en sammanfattning, sen tre huvudpunkter, avsluta med nista steg, hall det kort men

inte for kort, var professionell men inte stel...”
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Eller sa kan du visa honom en rapport du skrivit och sdga: “Gor det sa hér, fast for den har veck-

»

an.
Vilken tror du fungerar battre?

I Al-varlden kallas detta “few-shot prompting” — att ge nagra exempel pa 6nskad output istéllet
for att forklara i detalj. Det ar forvanansvart effektivt. Ett bra exempel sager ofta mer an tusen

ord av instruktioner.

Att be om tankegangen
Ibland ricker det inte att be om svaret. Du vill forstd hur man kom fram till det.
“Erik, hur resonerade du nir du bestamde att vi skulle gd med Leverantor B?”

Plotsligt far du inte bara beslutet utan tankegangen bakom. Du kan f6lja logiken, hitta eventuella

missforstand, lara dig for framtiden.

For Al kallas detta “chain-of-thought prompting” — att be modellen tinka hogt. “Lat oss ga
igenom det har steg for steg...” Effekten dr dramatisk, sarskilt for komplexa problem. Nar
modellen tvingas artikulera sina resonemang blir svaren béttre, mer genomtinkta, littare att ve-

rifiera.

Det ar som skillnaden mellan att fa ett svar och att fa en forklaring.

Ordval spelar roll — mer éin du tror

Har kommer nagot ovantat.

Om du ber Erik “sammanfatta” ett dokument eller “summera” det, fir du ungefir samma

resultat. Han forstar att du menar samma sak.
AI:n? Inte alltid.

Forskning visar att smé dndringar i hur en prompt formuleras kan ge dramatiskt olika resultat —
upp till 76 procentenheters skillnad i kvalitet enligt vissa studier. Det ar inte for att modellen ar

dum. Det ar for att den tolkar sprak pa ett fundamentalt annorlunda sitt an vi gor.

Téank dig att Erik laste varje ord med en bokstavlighet som griansade till det absurda. “Kasta ett
Oga pa det har” skulle fa honom att undra var han skulle hitta ett 16st 6ga att kasta. Det ar inte

riktigt sa extremt, men riktningen stimmer.
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Var analogin brister
Den hir bilden av assistenten dr anvandbar. Men den har sina gréanser.

Erik fragar tillbaka. Nar han inte forstar siger han: “Ursidkta, menade du A eller B?” Al:n
gissar istillet. Ofta gissar den ritt. Ibland gissar den spektakulirt fel. Och du marker kanske inte

skillnaden forran det ar for sent.

Erik bygger en relation. Efterhand lar han kdnna dina preferenser, din stil, vad “det vanliga”
betyder. Al:n borjar frdn noll varje konversation. Det d4r som om Erik fick minnesforlust varje

morgon och du méste forklara allt frdn borjan igen.

Erik har sunt fornuft som sikerhetsnit. Om du av misstag ber honom géra nagot uppen-

bart orimligt invander han troligen. Al:n saknar samma intuition for vad som ar “sjalvklart fel”.

Erik forstar underforstadd mening. Ironi, sarkasm, det som siags mellan raderna — en

mansklig assistent plockar ofta upp detta. Al:n tar saker mer bokstavligt an du ténkt.

Det ar inte att Al:n ar sdmre dn Erik. Det ar att den ar annorlunda pa sitt som inte alltid ar

uppenbara.

Fran assistent till samordnare
Har hander nigot intressant. Bilden av den enskilda assistenten haller pa att bli foraldrad.

Modern Al-anvandning liknar alltmer att vara projektledare for ett helt team av specialister. Du
ger overgripande riktlinjer. Du koordinerar flera agenter som arbetar parallellt. Du itererar och

forfinar. Du hamtar in information frén externa kallor.

Det ar inte langre “ge Erik en uppgift”. Det ar “led ett projekt dar Erik, Anna och Mohammed har

olika roller, och se till att de samarbetar effektivt.”

Prompt engineering har utvecklats fran “skriv en bra fraga” till “designa en hel arbetsprocess”.
Det ar fortfarande samma grundprincip — tydlig kommunikation avgor resultatet — men skalan

har forandrats.

Praktiska tips
Baserat pa allt detta, vad kan du gora battre?

Borja med kontexten. Innan du ger uppgiften, ge bakgrunden. “Jag arbetar med en presenta-

tion for potentiella investerare i ett hilsotechforetag...”

49



Var specifik. “Sammanfatta i tre punkter” ar battre 4n “sammanfatta”. “Max 200 ord” ar béattre
an “hall det kort”.

Visa exempel. Om du har ett exempel pa vad du vill ha, inkludera det. Det ar néstan alltid

effektivare an att forklara.

Tilldela en roll. “Du ar en erfaren marknadsstrateg med fokus pa B2B” paverkar svaren mer an

du tror.

Be om resonemang. For komplexa fragor, lagg till “Tank igenom det hir steg for steg innan

du svarar.”

Iterera. Det forsta svaret ar siallan det basta. Bygg vidare. “Bra, men kan du gora det mer

koncist?” “Kan du lagga till ett exempel?” “Fokusera mer pa ekonomin.”

Slutord

Nista gang du skriver till en Al forestill dig Erik. Briljant, kapabel, ivrig att hjdlpa — men helt
utan kontext om vem du ar och vad du egentligen vill.

Varje prompt ar instruktioner till ndgon som aldrig triffat dig forut. Nagon som tar det du
skriver mer bokstavligt an du tankt. Nagon som inte kan fraga om klargorande nar nagot ar otyd-

ligt.
I den varlden ar tydlighet inte ett plus. Det ar ett krav.

Och det fina ar att detta ar en fardighet du redan har. Du vet hur man ger bra instruktioner till

manniskor. Du vet att kontext hjilper, att exempel ar kraftfulla, att struktur underlattar.

Samma principer géller. De dr bara viktigare nu.

Sammanfattning

Al-koncept: Prompt

Mansklig motsvarighet: Instruktioner till en ny assistent

Kom ihag: En prompt ar instruktioner till varldens mest kapabla assistent — som aldrig traffat
dig forut, tar allt bokstavligt, och glommer allt mellan samtalen. Hur du fragar avgor helt vad du

far.
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Bibliotekarien: Varfor Al:n slar upp innan
den svarar

KAPITEL 10: RAG

RAG dr som en bibliotekarie som slar upp i bocker innan hen svarar — istdllet for att
gissa fran minnet.
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Du stér vid informationsdisken pa stadsbiblioteket. Framfor dig sitter en kvinna i fyrtioarsél-

dern, glas6gon uppskjutna i pannan, omgiven av bokhyllornas labyrint.

“Jag funderar pa att installera bergviarme”, siger du. “Vad kostar det? Hur djupt méste man

borra? Behover man tillstand?”

Bibliotekarien kunde svara direkt frin minnet. Hon har sett tusentals frdgor genom aren,
snappat upp kunskapsbitar fran samtal och nyheter. Hon kunde siga: “Jag tror det kostar runt
150 000, och man borrar kanske 100 meter.”

Men det gor hon inte.

Istillet reser hon sig, gar till datorn, soker i bibliotekskatalogen. Hon gar till fackhyllan, plockar
ner tre bocker om jordvarme och en om bygglov. Hon bladdrar snabbt, hittar relevanta kapitel,

laser ett par stycken. Sen atervander hon till dig.

“Enligt Energimyndighetens guide fran forra aret ligger kostnaden mellan 120 000 och 200 000
kronor beroende pa djup och markférhallandena. Standarddjup ar 80-200 meter. Och ja — i de
flesta kommuner kravs anmaélan till miljonamnden, ibland tillstdnd om du bor nira vattentakt.

Vill du lana nigon av de har?”

Vilkommen till RAG — Retrieval-Augmented Generation.

Bryggan till Al

P& precis samma sitt kan en sprakmodell arbeta. Istillet for att svara enbart fran det den lardes
under traningen — sitt “minne” — kan den forst soka i externa databaser, hiamta relevanta

dokument, och anvianda dem for att formulera ett svar.
Det ar skillnaden mellan att gissa och att sla upp.

Nir du chattar med en Al utan RAG svarar den fran sina “minnesbilder” — traningsdatan som
priaglades in i modellens parametrar for manader eller ar sedan. Ibland stimmer det. Ibland

inte. Ibland hittar modellen pa helt — det vi kallar hallucinationer.

Men en AI med RAG gor som bibliotekarien: den laser din fraga, soker i en kunskapsbas, hamtar

relevanta textbitar, och formulerar sedan svaret med den himtade informationen som grund.

Det ar darfor du kan prata med en AI om din organisations interna policyer, eller om nyheter

fran forra veckan — saker som omojligt kunde finnas i modellens ursprungliga traning.
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Hur bibliotekarien arbetar

Lat oss folja processen mer noggrant, for den avslojar ndgonting fascinerande.

Steg 1: Forsta fragan

Nar du stiller din fraga om bergvarme gor bibliotekarien forst en tolkning. Hon hanger inte upp
sig pa de exakta orden du anviande — hon forstar att du soker information om geotermiska

varmepumpar, installationskostnader och myndighetskrav.

Pa samma sidtt omvandlar ett RAG-system din fraga till en “embedding” — en matematisk

representation av inneborden i din fraga. Det ar som att 6versatta fran ord till tankemotiv.

Steg 2: Katalogen

Bibliotekarien gar inte till en slumpmaissig hylla. Hon anvinder katalogen — ett system dir varje

bok ar klassificerad efter amne, nyckelord och innehall.

RAG-systemet har en liknande “katalog” — en vektordatabas dar varje textbit fran kunskapsba-
sen har klassificerats och indexerats. Nar din fraga omvandlats till ett tankemotiv soker systemet

efter textbitar med liknande tankemotiv.

Och hir ar det eleganta: det handlar inte om att hitta exakta ord. “Bergvarme” hittar dokument
som handlar om “geotermisk energi” eller “jordvirmepump” — for inneborden pekar at samma

héll, 4ven om orden ar olika.

Steg 3: Bocker fran hyllan

Nu plockar bibliotekarien fram 3-7 bocker. Inte alla bocker i &mnet — bara de mest relevanta for

just din fraga. Hon 6ppnar dem vid de kapitel som troligast innehaller svaret.

RAG-systemet gor samma sak: det hamtar de 3-10 textbitar (kallade “chunks”) som ar seman-
tiskt ndrmast din fraga. Inte hela kunskapsbasen — det skulle vara som att 1ampa hela biblioteket
pé skrivbordet.

Steg 4: Formulera svaret

Med de 6ppna bockerna framfor sig ldaser bibliotekarien relevanta avsnitt och sammanstiller
sedan ett svar. Hon kombinerar information fran flera kallor, strukturerar det for din fraga, och

kan till och med peka pa var informationen kommer fran.
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Sprakmodellen med RAG gor samma sak: den tar din ursprungliga fraga, kombinerar den med
de hamtade textbitarna, och genererar ett svar som ar grundat i konkret information — inte bara

associationer fran traningen.

Varfor detta ir revolutionerande
Tank pa hur annorlunda detta ar fran en vanlig sprakmodell.

Utan RAG: “Jag tror att bergviarme kostar ungefar 150 000 kronor, och man borrar kanske 100
meter djupt.” (Modellen gissar fran otydliga minnesfragment.)

Med RAG: “Enligt Energimyndighetens rapport fran 2024 ligger kostnaden mellan 120 000
och 200 000 kronor beroende pa djup och markforhallanden. Borrdjupet ar vanligtvis 80-200

meter.” (Modellen citerar en specifik kalla.)
Den forsta versionen kan vara ratt. Den andra versionen har stod for att vara ratt.
Det ar darfor RAG anvands i:

« Kundtjanst: Chattbottar som svarar fran foretagens manualer och policyer
« Juridik: Al-assistenter som soker i lagtexter och prejudikat
* Sjukvard: System som konsulterar medicinsk forskningslitteratur

« Privat kunskap: Verktyg som svarar baserat pa dina egna anteckningar

Nir fine-tuning ar fel val

Det finns ett annat sitt att ge en sprdkmodell ny kunskap: fine-tuning. Det dr som att tvinga

bibliotekarien att memorera hela bibliotekets innehall utantill.

Det later kraftfullt, men har allvarliga nackdelar:

Kostsamt: Varje gang kunskapen uppdateras méaste hela inlarningen goras om.
Stelhet: Det som lirts in ar svart att “avldra” om det visar sig fel.

Kapacitet: Aven en fantastisk bibliotekarie kan inte minnas miljoner sidor ordagrant.

RAG later istillet bibliotekarien arbeta som bibliotekarier faktiskt gor: med sin professionella
kompetens, sin formaga att tolka fragor och formulera svar — plus tillgéng till ett valskott biblio-
tek.

Det ar skillnaden mellan att forsoka lagra allt i huvudet och att veta var man hittar saker.
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Var analogin brister

Men analogin har sina begransningar.

Hastighet

En mansklig bibliotekarie behover minuter, ibland timmar, for att hitta och lasa relevanta texter.
Ett RAG-system gor samma sak pa millisekunder. Den omedelbarheten ar en del av varfor

tekniken ar s anvandbar — den fungerar i realtid.

Semantisk matchning vs verklig forstaelse

Nar bibliotekarien soker forstar hon verkligen vad du fragar om. Hon kan gora kreativa kopp-

lingar, tanka “hmm, den hér fragan belyser jag om jag tittar pa geologi-hyllan ocksa”.

RAG-systemet gor en matematisk jaimforelse i ett vektorrum. Det “forstar” inte — det matchar.

Det ar elegant och effektivt, men saknar bibliotekariens djupa amneskunskap och intuition.

Killbedomning

En erfaren bibliotekarie har utvecklat ett 6gonmatt for killor. Hon vet vilka forlag som ar
palitliga, vilka forfattare som ar respekterade, vilka texter som ar daterade. Hon kan siga: “Den

har boken ar frdn 2015 och mycket har hant sedan dess.”
RAG-systemet behandlar som standard alla dokument i sin databas lika. Det kan inte intuitivt

bedoma trovirdighet — allt beror pa vad som lagts in.

Metakognition

Bibliotekarien vet nir hon inte vet. Hon kan sdga: “Det har ar inte riktigt mitt omrdde — du

borde prata med en VVS-installator.”

RAG-system saknar den sjilvinsikten. De kan hiamta information som ar tangentiellt relevant

och dndéa presentera ett sjalvsakert svar. De vet inte att de inte vet.

Sammanfattning

Al-koncept: RAG (Retrieval-Augmented Generation)
Minsklig motsvarighet: Bibliotekarie som slar upp innan hen svarar
Kom ihag: En Al med RAG gissar inte fran minnet — den s6ker, hdmtar och grundar sitt svar i

faktiska kéallor. Precis som en bra bibliotekarie.
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Rundabordssamtalet: Hur Al:n hor alla
samtidigt

KAPITEL 11: TRANSFORMER

En Transformer fungerar som ett rundabordssamtal ddr varje deltagare magiskt kan
hora alla andra samtidigt — och omedelbart forsta hur allas ord hédnger ihop.

56



Du sitter i ett styrelseméte. Atta personer runt bordet, var och en med sin expertis och sitt
perspektiv. Ekonomichefen pratar om kvartalsresultatet. Marknadsforaren namner en ny

konkurrent. Teknikchefen beskriver en forsenad lansering.
Och du? Du forsoker lyssna pa en person i taget.

Men din hjarna gor nagot markligt. Nar ekonomichefen siager “0kade kostnader” kopplar du
omedelbart tillbaka till vad teknikchefen sa om forseningen. Nar marknadsforaren nimner kon-
kurrenten ekar det mot budgetsiffrorna. Du bygger inte forstaelse linjart, ord for ord — du vaver

samman allt simultant, hittar monster och kopplingar som ingen explicit uttalat.

Det ar i sddana 6gonblick du tinker som en Transformer.

Bryggan till AI

Transformer-arkitekturen, introducerad 2017, revolutionerade artificiell intelligens genom att

losa ett grundliggande problem: hur far man en maskin att forstd sammanhang?

Tidigare Al-system liste text som du laser hogt for ett barn — ord for ord, i strikt ordning. Om
meningen var lang hade systemet ofta glomt borjan nar det nadde slutet. Det var som att spela

viskleken: informationen degraderades med varje steg.

Transformer brot detta monster. Istillet for att processa text sekventiellt ser den allt samtidigt.
Varje ord kan omedelbart relatera till alla andra ord, oavsett avstdnd. Det dr som att ga frén att

lyssna pa en telefonkedja till att sitta i samma rum som alla talare.

Och precis som du i styrelsemotet stiller varje “ord” i en Transformer standigt fragan: Vilka and-

ra ord dr relevanta for att forsta mig?

Alla hor alla: Self-Attention

Forestall dig att varje person runt motesbordet bar tre skyltar:

“Det hir letar jag efter” — vad de behover for att fullfolja sin tanke.
“Det hir handlar jag om” — deras expertomrade eller perspektiv.
“Det hir kan jag bidra med” — det faktiska innehéllet i deras kunskap.

I Transformer-terminologi kallas dessa Query, Key och Value. Det later tekniskt, men

mekanismen ar djupt intuitiv.
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Nir ekonomichefen siger “vi behover minska kostnaderna”, sander hon ut en Query: Var finns
kostnadsrelaterad information? Hennes ord jamfors mot alla andras Keys. Teknikchefens skylt
lyser upp — han pratade ju om den forsenade lanseringen som kostar pengar. Marknadsforarens

skylt glimmar svagare — konkurrentanalysen har viss relevans.

Styrkan i dessa kopplingar kallas attention weights. Hog vikt betyder stark relevans. Och det

vackra ar att detta hander for varje ord, mot alla andra ord, samtidigt.

I meningen “Katten som satt pd mattan i rummet som farmor aldrig stidade var hungrig” maste
ordet “hungrig” kopplas till “katten” — inte till “mattan” eller “rummet” eller “farmor”. En
Transformer gor detta omedelbart. Avstandet spelar ingen roll. Det 4r som om varje ord har en

direkt telefonlinje till alla andra ord.

Atta perspektiv paA samma samtal

Men det blir battre. Tank dig att du inte bara lyssnar pa motet med ett ora, utan med atta par

oron — var och en instilld pa olika aspekter av samtalet.

Ett par lyssnar efter ekonomiska samband. Ett annat efter tidsrelationer. Ett tredje efter orsak
och verkan. Ett fjarde efter tonfall och undertext.

I en Transformer kallas dessa “attention heads” — vanligtvis atta till sexton stycken. Varje huvud
kan uppticka olika typer av monster. Ett huvud kanske lar sig att koppla pronomen till deras

referenter. Ett annat specialiserar sig pa att forsta tidsordning. Ett tredje hittar motsatser.

Resultaten fran alla huvuden vavs sedan samman till en rikare forstielse d&n nédgot enskilt

perspektiv kunde ge. Det ar som skillnaden mellan att fraga en expert och att friga en panel.

Varfor ordningen anda spelar roll

Men vanta. Om Transformer ser allt samtidigt, hur vet den att ordning spelar roll? “Hunden bet

mannen” betyder ju nagot helt annat 4n “Mannen bet hunden”.

Har kommer en elegant 16sning: positional encoding. Varje ord far en unik signal som talar om
var i sekvensen det star. Tank dig att varje motesdeltagare har en nummerlapp fast vid kavajen.

Du hor alla samtidigt, men du vet fortfarande vem som sitter var.

Dessa positionssignaler adderas till varje ords representation innan bearbetningen borjar. Det ar
som att lagga till ett GPS-koordinat till varje pusselbit — du kan fortfarande se alla bitar

samtidigt, men du vet exakt var var och en hor hemma.
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Fran telefonkedja till konferensrum

For att verkligen forstd varfor Transformer var en revolution, behover vi kontrastera med det

gamla.
Forestill dig tva sitt att sprida information:

Det gamla sittet (RNN/LSTM): Person 1 viskar till person 2, som viskar till person 3. Nar
meddelandet nar person 10 har det fargats av varje mellanled. Detaljer fran person 1 kan ha

forvrangts eller forsvunnit. Och det gar 1angsamt — varje person méaste vinta pa foregdende.

Transformer-siittet: Alla sitter i samma rum. Person 10 kan fraga person 1 direkt. Ingen

vantan, ingen forvrangning, inga mellanled.
Detta 16ste tva enorma problem.

Det forsta var hastighet. Eftersom alla ord processas parallellt kan moderna datorer — med sina
tusentals processorkiarnor — jobba pa hela texten samtidigt. Det som forr tog manader att trana

kunde nu goras pa veckor.

Det andra var minne. Gamla system hade svart att “komma ihag” tidiga delar av langa texter.
Information bleknade med avstandet. Transformers har perfekt tillgang till allt inom sitt fonster
— ordet pa position 1 ar lika tillgangligt som ordet pa position 10 000.

Det var detta genombrott som mdjliggjorde modeller som GPT, Claude och BERT. Utan

Transformer hade vi inte haft den Al-revolution vi nu lever i.

Var analogin brister
Men nu maéste vi vara arliga. Rundabordssamtalet ar en kraftfull bild, men den har sina granser.

Ingen medveten upplevelse. Deltagarna i ett verkligt méte upplever samtalet. De har kins-
lor, avsikter, en medveten forstaelse av vad som sidgs. En Transformer berdknar matematiska
relationer mellan tal. Den “hor” ingenting. Den upplever ingenting. Attention weights ar bara

siffror som indikerar statistisk relevans — inte genuin forstaelse.

Ingen flexibel strategi. Du anpassar dig i ett samtal. Om dmnet &ar kénsligt lyssnar du annor-
lunda. Om négot ar irrelevant zonar du ut. Transformers kor samma algoritm for varje token,

varje gang. Inget skummande, ingen prioritering, ingen anpassning.

Perfekt parallellism ar omdojlig for manniskor. Vi kan egentligen inte hora atta personer
samtidigt. Vi vaxlar fokus snabbt, vilket skapar en illusion av parallellitet. Transformers har

genuint parallell bearbetning — varje tokenpar jamfors matematiskt i exakt samma 6gonblick.
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Kostnaden skalas kvadratiskt. Att ha alla lyssna pa alla blir snabbt dyrt. Med 8 deltagare
som var och en lyssnar pa alla 8 (inklusive sig sjilv) finns 64 attention-berdkningar. Med 1 000
tokens finns en miljon. Med 100 000 tokens finns tio miljarder. Det ar darfor langre context
windows ar si berdakningsmassigt kravande — och varfor forskare stindigt soker smartare 16s-

ningar.

Ingen verklig forstaelse. Den kanske viktigaste skillnaden. Manniskor i ett samtal forstar
semantik, kultur, ironi, undertext. De vet vad orden betyder. En Transformer har lart sig
statistiska monster for vilka ord som brukar folja varandra — men den begriper inte betydelsen

bakom monstren.

Orkestern utan dirigent
Det finns en alternativ analogi som fangar en annan aspekt: orkestern.

En dirigent ser alla musiker samtidigt och forstar hur violinernas melodi relaterar till cellonas
bas och slagverkets rytm. Varje attention head ar som att lyssna pa en aspekt av musiken —

harmoni, melodi, rytm, dynamik.

Men aven denna bild haltar. En dirigent har konstnérlig vision. Intention. Smak. En Transfor-

mer utfor bara den algoritm den tranats pa. Den skapar monster utan att veta varfor de later bra.

Kanske ar det mest arliga att sdga: Transformer ar som ett rundabordssamtal mellan matematis-

ka spoken. De hor allt, kopplar allt, vager allt mot allt — men ingen av dem dr hemma.

Varfor detta spelar roll for dig

Att forstd Transformer-arkitekturen hjilper dig att forstd bade styrkan och svagheterna hos

moderna Al-system.

Styrkan: De ir otroligt bra pa att hitta monster och kopplingar i text. De kan halla langa

sammanhang i “huvudet”. De kan parallellisera pa ett satt som mojliggor massiv skalning.

Svagheten: De forstar inte vad de laser. De kan inte resonera bortom sina traningsmonster. De

har ingen intuition, ingen varldskunskap, ingen férméga att siaga “det har later konstigt”.

Nista gang du chattar med en AI och den gor en briljant koppling mellan tva idéer langt ifran
varandra i samtalet — tink pa rundabordssamtalet. TAnk pa hur varje ord fragade alla andra ord:

Ar du relevant for mig?

Och nista gang Al:n siager nagot absurt med full 6vertygelse — kom ihag att ingen sitter hemma i

det dar samtalet. Det 4r matematik som latsas vara forstaelse.
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Imponerande matematik. Men fortfarande bara matematik.

Sammanfattning

AlI-koncept: Transformer
Mansklig motsvarighet: Rundabordssamtal dar alla hor alla samtidigt
Kom ihag: Transformer ser hela texten pa en géng och later varje ord fraga alla andra: “Hur

hénger vi ihop?” — men ingen forstér svaret.
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Tentadagen: Nar Al:n tillampar sin kunskap

KAPITEL 12: INFERENCE

Inference dr Al:ns tentadag - den applicerar allt den ldrt sig pa nya problem, utan
mdjlighet att ldra sig ndgot nytt mitt i svaret.
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Klockan ar atta pa morgonen. Du sitter i en stor sal med hundra andra studenter. Framfor dig

ligger tentafragorna uppochnervinda. Pulsen slar hardare an vanligt.

Nir du vander pappret och laser forsta frigan hinder nagot anmérkningsvart: all den kunskap
du samlat under veckors pluggande aktiveras. Definitioner, samband, exempel - de flodar fram
ur minnet och formar sig till svar. Du konsulterar inte kursboken. Du googlar inte. Du anviander

det du redan kan.

Och det som inte finns déar? Det kan du inte trolla fram. Missade du kapitel sju? D& spelar det

ingen roll hur smart du ar i stunden. Den kunskapen finns inte tillganglig.

Valkommen till inference.

Bryggan till AI

P& exakt samma sitt fungerar inference - det 6gonblick da en Al-modell faktiskt svarar pa din

fraga.

Modellen har redan genomgatt sin “pluggperiod” - ménader av traning pa enorma méngder text,
dar den justerade sina miljarder parametrar for att bli battre pa att forutsiga nasta ord. Den

perioden ar 6ver. Den har satt vikterna. Den har last in kunskapen.

Nu sitter den vid sitt prov. Du stéller en fraga. Modellen aktiverar sina inlirda monster, later

informationen floda framat genom lager efter lager av berdkningar, och producerar ett svar.

Och precis som du pa tentan kan den inte plotsligt ldra sig ndgot nytt mitt i processen. Om den

inte redan “kan” svaret - om monstren inte finns inlarda - kan den inte trolla fram dem.

Detta ar skillnaden mellan trianing och inference. Traning ar pluggperioden: energikravande,
tidskravande, forandrande. Inference ar tentadagen: snabbare, men bunden av vad som redan

finns.

Varje ord ar en ny tentafraga
Har blir analogin annu mer precis - och kanske mer forbluffande.

Forestill dig en tenta dar varje fraga beror pa dina tidigare svar. Fraga ett: “Skriv det forsta ordet
i en mening om havet.” Du skriver “Vagornas”. Fraga tva: “Givet att du skrev ‘Vagornas’, vad ar

nasta ord?” Du skriver “rytm”.

Sa fortsatter det. Ord for ord. Fraga for fraga.
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Det ar exakt sd en sprakmodell genererar text. For varje enskilt ord som Claude eller ChatGPT
skriver sker en komplett “forward pass” - en resa genom alla modellens lager, alla dess paramet-
rar. Ett svar pd hundra ord innebar hundra separata inference-steg. Hundra tentor i miniformat,

avklarade pa nagra sekunder.

Och varje nytt ord paverkar niasta. Modellen ser allt den redan skrivit och fragar sig: “Vad bor
komma harndst?” Det ar darfor Al-svar kan svinga at oviantade hall - ett tidigt ordval formar

hela den fortsatta texten.

Den osynliga kostnaden

Inference ar inte gratis.

Pa tentadagen kostar det dig mental energi, koncentration, stress. Men du tanker sillan pa

kostnaden - den kénns abstrakt.

For Al ar kostnaden hogst konkret. Varje gang du stéller en fraga till ChatGPT aktiveras
tusentals datorer nagonstans i varlden. Miljarder matrismultiplikationer utfors. Elektricitet

forbrukas. Servrar hettas upp och kyls ner.

Denna kostnad #r inte forsumbar. Over en modells livstid kostar inference ungefir femton
ganger mer dn den ursprungliga traningen. “Pluggperioden” var billig i jimforelse med alla de

tentor som sedan skrivs.

Det ar darfor Al-foretag bryr sig sa mycket om effektivitet. Varje millisekund raknas. Varje
sparad berdkning ar pengar i fickan. Och det ar darfor du ibland moter begransningar - kortare

svar, enklare modeller for enklare fragor. Resurserna ar inte oandliga.

System 1 och System 2: Snabbtentan och forskningsessian

Ténk pa skillnaden mellan en flervalsfraga och en essa.

Flervalsfragorna: du laser, du vet svaret direkt, du kryssar i. Knappt nagon anstrangning. Det ar

det psykologen Daniel Kahneman kallade System 1 - det snabba, automatiska tankandet.

Essafragorna: du maste stanna upp, organisera tankar, viaga argument, strukturera ett resone-

mang. Det tar tid. Det kraver energi. Det dr System 2 - det ldngsamma, medvetna tinkandet.
Moderna Al-modeller har borjat utveckla nagot liknande.

Traditionell inference ar System 1: snabb, automatisk, monsterbaserad. Modellen ser fragan,

aktiverar sina vikter, spottar ur sig ett svar. Bra for enkla uppgifter.
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Men nyare modeller - som OpenAl:s o1 eller DeepSeek R1 - kan vixla till ndgot som liknar
System 2. De “tanker ldngre” pa svara problem. De genererar flera majliga tankebanor, utvirde-

rar dem, viljer den basta. De resonerar steg for steg istillet for att svara reflexmassigt.

Det ar som att ge studenten mer tid pd svéra fragor. “Vad ar 2+2?” besvaras omedelbart.

“Analysera Dostojevskijs syn pa fri vilja” far en halvtimme.

Denna férméga att dynamiskt allokera mer “tanketid” till komplexa problem &r en av de mest
spannande utvecklingarna inom AI just nu. Det suddar ut gransen mellan snabb inference och

djupare resonemang.

Vad hinder bakom kulisserna?
Lat mig ta dig med pa en resa genom en inference-cykel.
Du skriver: “Varfor ar himlen bla?”

Forst tokeniseras din fraga - orden bryts ner till bitar som modellen kan forsta. “Varfor” blir en

token. “himlen” blir en. “bla” likasa. Fragetecknet for sig.

Sedan borjar resan framét genom natverket. Lager for lager multipliceras dessa tokens med
modellens vikter - de miljarder tal som utgor dess “kunskap”. Attention-mekanismen avgor vilka

delar av fragan som ar viktigast. Matematiska transformationer sker i varje steg.

Till slut, efter att ha passerat genom hundra lager, produceras en sannolikhetsfordelning: vilka

ord ar mest sannolika att komma harnéast? Modellen viljer ett. Sdg “Himlen”.

Nu borjar processen om. Med “Varfor ar himlen bla? Himlen” som utgdngspunkt berdknas nista

ord. “ser”. Sen “bla”. Sen “ut”. Och sa vidare, ord for ord, tills svaret ar komplett.

Det som kianns som ett flytande, sammanhingande svar ar i sjdlva verket hundratals separata
beslut, fattade i snabb foljd.

Var analogin brister
Ingen analogi ar perfekt. Har ar de viktigaste skillnaderna:

Tentor har ritt svar - inference ar probabilistisk. Pa de flesta tentor finns ett korrekt
svar. Al-inference dr mer som en kreativ skrivningsuppgift: samma fraga kan ge olika svar varje
gang, beroende pa slumpmassiga faktorer och instillningar. Det “korrekta” svaret finns inte pa

samma satt.
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Du kan revidera - Al:n kan bara framat. Under en tenta kan du stryka over, tinka om,
skriva nytt. Al:ns inference ar strikt framétriktad. Varje ord som skrivits ar definitivt och

paverkar allt som kommer efter. Det finns ingen radera-knapp mitt i meningen.

Du vet vad du inte vet - AI:n saknar den kénslan. Under tentan kinner du ofta pa dig vil-
ka fragor du kan och vilka du gissar pa. Du har en metakognitiv forméaga - du vet vad du vet. AI-
modeller saknar denna sjalvinsikt. De kan leverera ett sjalvsakert men helt felaktigt svar utan att

“kdnna” nagon tvekan.

Tentan kinns jobbig - inference adr mekanisk. Du upplever stress, koncentration, kanske
upprymdhet nir du lyckas. Inference ar rent matematisk: matriser som multipliceras, tal som
transformeras. Det finns ingen subjektiv upplevelse bakom berdkningarna, 4ven om resultatet

kan se markvardigt manskligt ut.

Den frysta kunskapen

Det finns nagot bade befriande och begrinsande med tentasituationen: du kan inte langre

paverka din kunskap.

Befriande - for nu handlar det bara om att anvinda det du kan. Ingen mer pluggpanik. Ingen

mer osakerhet om vad du borde fokusera pa.

Begransande - for om du inser mitt i tentan att du missforstatt nagot fundamentalt, kan du inte
ratta till det.

AL:n lever i denna situation permanent under inference. Dess “vikter” - de tal som kodar dess
kunskap - ar frysta. De kan inte dndras av hur samtalet utvecklas. Om modellen hade felaktiga

monster inlarda under traningen, kommer den att gora samma misstag om och om igen.

Detta ar varfor “hallucineringar” ar sa envisa. Modellen “tror” pa sina felaktiga monster lika
starkt som pa de korrekta. Den har ingen mekanism for att under inference siga “vanta, det har

verkar fel, 1at mig tinka om pa djupet”.

Atminstone inte dnnu.

Slutord

Nista gang du stiller en fréga till en Al tank pa tentasalen.
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Modellen sitter dar med all sin inldrda kunskap - monster fran miljarder texter, samband mellan
ord och koncept, strukturer for resonemang. Den aktiverar denna kunskap for att besvara just
din fraga. Och for varje ord den skriver, varje token den producerar, sker en ny komplett

beridkning genom hela dess vildiga natverk.
Det ar en tentadag som aldrig tar slut. Fraga efter fraga, svar efter svar.

Och precis som for studenten i salen géller: svaren kan bara bli sa bra som kunskapen som redan

finns dar.

Sammanfattning

Al-koncept: Inference
Mainsklig motsvarighet: Att skriva tentamen
Kom ihag: Inference ar tentadagen - modellen applicerar sin frysta kunskap pa nya problem,

ord for ord, utan att kunna lara sig nagot nytt i stunden.

67



Ordlos forstaelse: Dar mening finns fore
orden

KAPITEL 13: LATENT SPACE

Latent space dr kdnslan du har precis innan du hittar rdtt ord — det 6gonblick da du vet
exakt vad du menar, men dnnu inte har formulerat det.

68



Du vaknar mitt i natten. Nagonting ar fel.

Inte ett ljud som vickte dig. Inte hunger eller torst. Bara en kinsla. En diffus oro som fyller
rummet. Du ligger stilla och forsoker greppa vad det dr. Nagot med jobbet? Nej. Nagot med

barnen? Kanske. Eller vanta — var det nagot du glomde?

Kéanslan ar verklig. Den ar pataglig. Du vet att den pekar pa nagot. Men vad? Du famlar efter ord,

efter konkreta tankar, men de glider undan. Det dr som att forsoka gripa dimma.

Vilkommen till latent space.

Bryggan till Al

Det engelska ordet “latent” betyder dold, vilande, dnnu inte manifesterad. Det beskriver precis

det tillstand du upplevde i singen: nagot som existerar, men som annu inte tagit synlig form.

I Al-varlden ar latent space det inre rum dar mening existerar innan den blir till pixlar, ord eller

ljud. Det ar modellens version av kanslan-innan-tanken.

Nir en bildgenererande Al skapar ett portratt arbetar den inte direkt med pixlar. Den borjar i ett
abstrakt, komprimerat tillstind — en slags matematisk essens av vad bilden ska vara. Forst daref-

ter oversatts denna essens till de miljontals fargpunkter som vi ser.

Det ar skillnaden mellan att forsta vad du vill sdga och att formulera det.

Kanslan som kommer fore
Téank pa senaste gangen du forsokte beskriva ndgot komplext.

Kanske var det en drom du hade. Du vaknade med en tydlig kdnsla av vad drommen handlade
om — stimningen, betydelsen, kdrnan. Men nir du forsokte beritta for din partner gled orden

fel. “Det var som... nej, mer att... hmm, du vet nar man...”

Eller tink pa hur det ar att minnas ndgon man &lskar. Inte genom att lista egenskaper — “brun
hér, vanlig, gillar att laga mat” — utan genom den omedelbara, ordlosa kdnslan av vem personen

ar. Den forstdelsen ar rikare dn nagon beskrivning skulle kunna vara.
I det 6gonblicket befinner du dig i ditt eget latent space.

Du har en komprimerad representation av nagot komplext. Inte varje detalj, men essensen. Inte
varje ord, men meningen. Och frdn den komprimerade forstaelsen kan du sedan generera en be-

skrivning — olika varje gang, anpassad till lyssnaren, men alltid frdn samma inre kalla.
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Hur Al:ns latent space fungerar
Hur fungerar detta i praktiken?

En bildgenererande AI som Stable Diffusion arbetar med tva varldar: den yttre varlden av pixlar

och den inre virlden av latenta representationer.

Komprimering (encoding): Ta en bild pa 512 x 512 pixlar. Det dr nistan 800 000 fargvirden
att halla reda pa. Al:n komprimerar detta till en latent representation — kanske bara 16 000 tal.

Det ar 98% mindre, men essensen bevaras.

Det latenta rummet: I detta komprimerade tillstdnd finns bildens mening — inte varje pixel,
men det som gor bilden till vad den ar. Har kan modellen “tdnka” effektivt, manipulera, forand-

ra.

Aterskapande (decoding): Fran den latenta representationen kan modellen sedan generera
tillbaka en bild. Inte nodvandigtvis identisk med originalet, men med samma essens, samma

kénsla, samma innehall.

Det dr som skillnaden mellan att ha en minnesbild av din barndoms sovrum och att beskriva
varje mobel i detalj. Minnesbilden ar komprimerad men meningsfull. Beskrivningen ar

fullstindig men tar langre tid.

Vad gor latent space speciellt?

Det anmirkningsvirda med latent space ir inte bara komprimeringen — det ar vad som blir

mojligt i det komprimerade tillstdndet.

Smidiga overgangar: I latent space kan du rora dig gradvis mellan tva koncept. Ta en latent
representation av ett vinterlandskap och en av en sommarang. Ror dig langsamt mellan dem,

och du far alla arstider daremellan — naturligt, smidigt, utan hack.

Kreativ utforskning: Du kan vandra runt i latent space och uppticka nya kombinationer.
“Vad finns mellan en bjorn och en stol?” I pixelvirlden ar frigan meningslos. I latent space kan
du faktiskt ga dit och se.

Meningsfull aritmetik: Precis som med embeddings kan du gora berdkningar. Men medan
embeddings-kapitlet handlade om ord handlar latent space om hela representationer — bilder,

ljud, komplexa strukturer.

Tank pa det som skillnaden mellan en ordbok och ett recept. Embeddings visar var ord ligger i
forhallande till varandra. Latent space ar dar hela ratter — med alla sina ingredienser, texturer

och smaker — kan blandas, modifieras och skapas.
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Den kreativa dromfabriken

Moderna bildgeneratorer som Stable Diffusion arbetar helt i latent space. Processen ser ut sa
hér:

1. Borja med brus: Matematiskt kaos — slumpmissiga tal utan mening

2. Lat texten guida: Din prompt (“en rodharig kvinna i solnedgang”) 6versitts till en

riktning i latent space
3. Gradyvis forfining: Steg for steg rensas bruset bort, styrt av promptens riktning

4. Dekoda till bild: I sista steget Oversitts resultatet till pixlar

Det ar som att skulptera i dimma. Du borjar med ingenting, later din intention forma molnet,
och till slut framtrader formen — allt i det dolda rummet dar bilder existerar som mojligheter

snarare dn som pixlar.

Skillnaden mot embeddings

I kapitel 6 beskrev vi embeddings som ett “tankens landskap” — ett rum dar ord placeras efter

betydelse, dar liknande begrepp ligger nara varandra.
Latent space ar beslaktat men annorlunda.

Embeddings ir som en karta over enskilda platser. Varje ord far en koordinat. “Stockholm”

ligger niara “Uppsala”, “huvudstad” ligger nara “metropol”.

Latent space ar som en karta 6ver hela resor. Inte enskilda orter, utan hela firder med allt vad

de innehaller — landskapen mellan stiderna, viadret langs viagen, stimningen i varje 6gonblick.

Embeddings handlar om att representera begrepp. Latent space handlar om att komprimera

och generera komplexa helheter.

Eller uttryckt genom var analogi: Embeddings ar som ditt mentala ordforrdd — varje begrepp pa

sin plats. Latent space ar kidnslan du har innan du valjer vilket ord du ska anvinda.

Drommarnas logik
Det finns en parallell till drommar.

I drommen komprimeras upplevelser pa markliga satt. Din gamla skola smilter samman med

nuvarande arbetsplats. En person ar samtidigt din mormor och din chef. Tidslinjer kollapsar.
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Latent space har liknande egenskaper. I det komprimerade rummet kan koncept flyta in i var-
andra. Granser som ar skarpa i verkligheten — mellan ansikte A och ansikte B, mellan stil X och

stil Y — blir mjuka och overskridliga.

Men analogin har sina granser. Drommar har psykologisk betydelse, emotionell laddning, funk-
tion for minneskonsolidering. Al:ns latent space dr matematiskt. Det finns ingen drommande,

inget undermedvetet, ingen mening bortom statistiken.

Begransningar och arlighet
Var brister analogin?

Ingen upplevare: Din ordlosa forstaelse upplevs av dig — det finns ett subjekt som vet. Latent

space ar siffror. Ingen “kdnner” de latenta representationerna.

Ingen tid: Din kinsla-innan-orden utvecklas. Du tdnker vidare, fordjupar, omvarderar. En

latent representation ar en statisk 6gonblicksbild — frusen i ett matematiskt nu.

Perfekt rekonstruktion: Fran din diffusa kinsla kan du aldrig perfekt aterskapa originalet.
Du minns inte varje detalj av drommen, varje ord i samtalet. Al:ns decoder kan aterskapa bilder

med hapnadsviackande precision fran sina latenta representationer.

Inget urval efter mening: Din hjirna komprimerar selektivt. Emotionellt viktiga saker beva-
ras, triviala detaljer forsvinner. Al:ns latent space komprimerar enligt matematiska principer —

utan kansla for vad som ar “viktigt”.

Det ar skillnaden mellan minne och arkiv.

Varfor det spelar roll

Latent space forklarar hur moderna Al-system kan vara sa kreativa.

De arbetar inte direkt med pixlar eller bokstaver — de arbetar med komprimerad mening. I det

rummet kan de utforska, kombinera, interpolera pa siatt som vore omdgjliga i den “raa” datan.

Nar du ber en bildgenerator om “en katt i Van Goghs stil” hittar den inte en sddan bild i sin
traningsdata. Den navigerar till ratt plats i latent space — dar “katt” och “Van Gogh-stil” mots —

och genererar nagot som aldrig existerat forut.

Det ar som om du hade en ordlos forstéelse av bade katter och Van Gogh, och kunde lata dem

smalta samman i ditt sinne innan du forsokte beskriva resultatet.
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Slutord

Nista gang du vaknar med en kédnsla du inte kan sitta ord pa — den dar diffusa fornimmelsen av
nagot viktigt, nagot meningsfullt, ndgot som finns innan spraket — tiank pa att du upplever din

egen version av latent space.
Det ar dar mening bor innan den tar form.

Al:n har byggt matematiska versioner av samma tillstand. Komprimerade rum dir essenser exi-
sterar utan detaljer, dar bilder finns som mojligheter, diar granser mellan koncept dr mjuka och

overskridliga.
Skillnaden ar att for dig ar kdanslan-innan-orden en upplevelse.
For Al:n ar det bara mycket effektiv matematik.

Men strukturen — det dolda rummet diar mening existerar fore manifestation — den ar

hapnadsvackande lik.

Sammanfattning

Al-koncept: Latent space
Minsklig motsvarighet: Ordlos forstaelse / kdnslan innan orden
Kom ihag: Latent space dr Al:ns inre rum for komprimerad mening — dir bilder existerar

innan de har pixlar, precis som din forstaelse finns innan du hittar ratt ord.
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Tentaplugget: Nir Al lar sig svaren istallet for
amnet

KAPITEL 14: OVERFITTING

Overfitting dr som att plugga till provet genom att memorera gamla tentor — du lyckas
pa det du sett forut, men faller ihop ndr verkligheten presenterar ndgot nytt.
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Natten fore tentan. Lampan lyser pa skrivbordet. Du har gétt igenom de senaste fem arens gamla
tentafragor sd méanga ganger att du kan svaren utantill. Fraga 3b? Det dr den med differentialek-
vationen — svaret borjar med “Vi ansitter y = e”rx”. Fraga 7? Termodynamikproblemet dar

svaret alltid blir 2773 Kelvin.
Du kénner dig forberedd. Du dger det har.

Sen kommer tentan. Och fraga 3b handlar fortfarande om differentialekvationer — men den ar
formulerad annorlunda. Siffrorna ar andra. Istallet for att be dig “losa” ber den dig “visa att”. Din

memorerade l6sningsgang passar inte langre.
Du stirrar pa pappret och inser sanningen: du larde dig svaren, inte &mnet.

Vilkommen till overfitting.

Bryggan till AI

En AI-modell kan lura sig sjdlv p4 samma sitt under traningen. Den exponeras for tusentals,
ibland miljontals, exempel — sin version av “gamla tentor” — och lir sig att hantera dem med
imponerande precision. Men istallet for att forsta de underliggande monstren, de principer som

gor att svaren fungerar, memorerar den de specifika exemplen.

Det ar som en student som inte inser skillnaden mellan att kunna rabbla formler och att forsté

varfor formlerna fungerar.

Nir Al-forskare tranar en modell 6vervakar de standigt tva saker: hur vil modellen presterar pa
traningsdata (de gamla tentorna) och hur vil den presterar pa valideringsdata (fragor den aldrig

sett forut). Sa lange bada forbattras samtidigt gar allt bra. Modellen lar sig verkliga monster.

Men ibland hinder nagot oroviackande. Prestandan pa traningsdatan fortsitter forbattras — 95%,
98%, 99% ritt — medan prestandan pa valideringsdatan stannar av eller till och med borjar sjun-
ka.

Det ar det klassiska tecknet pa overfitting. Modellen har slutat lira sig och borjat memorera.

Varfor memorering ir enklare

Det finns en obekviam sanning har: memorering ir enklare dn forstdelse. Det giller bade for
studenter och for Al.
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Forestill dig att du ska ldra dig kidnna igen katter pa bilder. Det “ratta” sittet ar att forsta vad
som definierar en katt — pals, oronstruktur, ansiktsform, rorelsemonster. Det kraver att du

abstraherar, att du hittar det gemensamma i miljontals variationer av katter.

Det “enkla” sittet ar att memorera. “Bild 4721 = katt. Bild 4722 = hund. Bild 4723 = katt.” Ingen
abstraktion krivs. Bara ren lagring.

For en Al-modell 4r memorering en genvig. Natverkets vikter anpassar sig snabbt for att matcha
specifika input-output-par utan att bygga djupare representationer. Det ar som studenten som

uppticker att det gir snabbare att lara sig svaren dn att forstd materialet.

Problemet ar att verkligheten inte ger samma prov tva ganger.

IMlusionen av kunskap

Det farliga med overfitting — bdde hos AI och hos studenter — ar att det skapar en illusion av

kompetens.

En AI-modell som fatt 99% ritt pa traningsdatan ser fantastisk ut. Imponerande. Framgéangsrik.
Men om den prestandan kommer fran memorering snarare an forstaelse, vantar ett brutalt upp-

vaknande.

Det dr som studenten som ar helt overtygad om att hen kan kursen. Alla 6vningsuppgifter satt.
Alla gamla tentor gick galant. Sjalvfortroendet ar pa topp — dnda tills den riktiga tentan visar att
verkligheten hade andra fragor i beredskap.

Al-forskare har ett talande uttryck for detta: training loss (felet pa traningsdata) och validation
loss (felet pa ny data). Nar gapet mellan dessa vaxer — nar traningsfelet fortsatter minska medan

valideringsfelet 6kar — vet man att nagot ar fel.

Modellen har borjat lara sig brus istéllet for signal.

Brus och signal
Har blir analogin extra traffande.

Téank dig att du pluggar till en historiatenta. I alla gamla tentor har fragan om franska revolutio-
nen formulerats med ordet “orsaker”. Si du memorerar: “Nar jag ser ‘orsaker’, ska jag namna

ekonomisk kris, upplysningsidéer och Ludvig XVI:s inkompetens.”
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Men det du har lart dig ar inte franska revolutionen. Du har lart dig att reagera pa ordet
“orsaker”. Det dr brus — en irrelevant detalj i hur frigan rdkade formuleras — inte signal — den

faktiska historiska kunskapen.

Al-modeller gor exakt samma sak. En bildklassificerare som tranats pa bilder dir alla hundar
rakade vara fotograferade utomhus och alla katter inomhus kan lira sig att “gris i bakgrunden =
hund”. Den har hittat ett monster som fungerade i triningsdatan, men som ar helt irrelevant for

den verkliga uppgiften.

Det ar overfitting i sin renaste form: att lara sig fel saker av ritt data.

Motatgirder

Precis som en klok student har strategier for att undvika tentapluggfillan, har Al-forskare

utvecklat tekniker for att motverka overfitting.

Early stopping — att sluta trina innan modellen borjar memorera — motsvarar studentens
insikt att “nu kan jag det har, dags att sluta repetera och borja tillampa”. Det handlar om att hitta

den gyllene punkten dar modellen har lart sig tillrackligt men inte borjat 6veranpassa sig.

Mer och varierad data ir den mest grundliggande l6sningen. Om studenten 6vat pa hundra
olika sitt att formulera fragor om franska revolutionen, blir det svarare att fixera sig vid en
specifik formulering. Pa samma satt gor mer traningsdata det svarare for Al:n att memorera —

det finns helt enkelt for mycket att memorera.

Regularisering ir som att tvinga studenten att forklara med egna ord istillet for att citera
laroboken ordagrant. Det ldgger till en “straff” for onodig komplexitet och tvingar modellen att

hitta enklare, mer generaliserbara l6sningar.

Dropout ir kanske den mest fascinerande tekniken. Under traningen stangs slumpmassigt ut-
valda delar av nitverket av. Det tvingar modellen att inte forlita sig for mycket pa enskilda
kopplingar — ungefar som att studera utan anteckningar ibland for att testa om man verkligen

forstar, eller att forklara nagot for en van utan att kunna titta i boken.
Begransningar i analogin

Men hir maste vi vara arliga om var liknelsen brister.

En Al-modell kan memorera med en precision som ingen méanniska ar kapabel till. 100% perfekt
atergivning av miljontals datapunkter. Varje detalj, varje brus. Mansklig memorering ar alltid

ofullstandig, alltid selektiv. Vi glommer detaljer a&ven nar vi forsoker minnas.
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Dessutom saknar Al:n nagot avgérande: medvetenheten om sitt eget tillstaind. En student kan
inse “jag forstar inte det har egentligen, jag har bara memorerat” och aktivt dndra sin inlarnings-
strategi. Al:n har ingen sidan metakognition. Den “vet” inte att den overfittar. Det maste

upptickas utifran, genom att analysera skillnaden mellan tranings- och valideringsprestanda.

Och l6sningarna ar fundamentalt olika. En minniska kan dndra sina studievanor genom insikt
och viljekraft. “Jag ska sluta lasa passivt och borja gora egna uppgifter.” Al:n kraver strukturella

andringar — ny arkitektur, andrade hyperparametrar, mer data — utférda av manniskor utifran.

Den eviga balansen
Overfitting ar egentligen en historia om balans.

For enkel modell? Da lar den sig inte tillrackligt — den missar viktiga monster. Forskarna kallar
detta underfitting. Det ar studenten som inte pluggat alls och som inte ens kan de

grundlaggande koncepten.

For komplex modell? D4 lar den sig for mycket — inklusive brus som borde ignoreras. Det ar var

tentapluggare som memorerat varje detalj utan att forsta helheten.

Den optimala punkten ligger nagonstans daremellan. Tillrackligt komplex for att fanga de
verkliga monstren. Tillrdckligt enkel for att ignorera bruset. Det dr studenten som forstar Amnet

pa djupet men inte har memorerat varje fotnot i laroboken.

Al-forskare kallar detta for bias-variance tradeoff — avvagningen mellan att vara for rigid (hog

bias, missar monster) och for flexibel (h6g varians, fangar brus).

Det dr en dans som alla inldrande system maste bemastra, vare sig de ar biologiska eller digitala.

Slutord

Nista gang du hor talas om en AI som imponerade under traningen men misslyckades i verklig-
heten, tdnk pa den dir studenten kvillen fore tentan. Siker, forberedd, 6vertygad om sin kun-

skap.
Och tank pa det brutala motet med verkligheten dagen efter.

Overfitting ar inte ett tecken pa att Al:n ar for smart. Tvartom — det ar ett tecken pa att den ar
for dum for att forsta skillnaden mellan att kidnna igen och att forsta, mellan att memorera och

att lara sig.
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Det ar en paminnelse om att riktig kunskap — bade f6r maskiner och manniskor — inte handlar

om att kunna svaren. Det handlar om att forsta fragorna.

Sammanfattning

Al-koncept: Overfitting

Minsklig motsvarighet: Tentaplugg — memorering utan forstielse

Kom ihag: En modell som presterar perfekt pa traningsdata men daligt pa ny data har lart sig
svaren istillet for amnet. Losningen ar densamma som for studenten: variera 6vningarna, testa

sig sjdlv pa nytt material, och fokusera pa forstaelse framfor memorering.
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Ordlista: AI - Manniska

Alla 6versdttningar samlade pa ett stdlle
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Snabbguide
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AI-Koncept
Context window
Token

Softmax
Temperature
Hallucination
Attention
Query/Key/Value
Embedding
Backpropagation
Gradient descent
Loss function
Training
Weights
Catastrophic forgetting
Fine-tuning
LoRA

RLHF

Prompt

RAG
Transformer
Inference

Latent space

Overfitting

Mansklig Motsvarighet
Arbetsminne / ndrminne

Lego-bit / tankeenhet

Omvandla poidng till sannolikheter
Riskvillighet i beslutsfattande
Konfabulering / falska minnen
Automatiska associationer

Fraga, erbjudande, innehall
Mental karta / associationsnatverk
Analysera vad som gick fel
Korrigering i rétt riktning

Matt pa hur fel man hade

Uppvixt / barndom

Frusna erfarenheter / muskelminne
Glomska vid specialisering
Specialistutbildning

Tilligg utan forandring

Coachning / mentorskap
Instruktioner till ny assistent
Bibliotekarie som slar upp
Rundabordssamtal

Tentamen / tillimpa kunskap
Ordlos forstaelse

Tentaplugg utan forstaelse
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Detaljerade Beskrivningar

A

Attention — Automatiska associationer / kontextmeduvetet fokus Mekanismen som later varje
ord “titta pa” alla andra ord och viga deras relevans. Som nar din hjirna automatiskt kopplar

ihop “hen” med rétt person i en mening utan att du tanker pa det. Se kapitel 5

B

Backpropagation — Spara felet bakdt Algoritmen som berdknar hur varje viktparameter bi-
drog till modellens fel, genom att propagera felgradienten bakit genom nitverket. Som att

analysera ett misslyckat projekt och identifiera var i kedjan det gick snett. Se kapitel 7

C

Catastrophic forgetting — Glomska vid overspecialisering Nar en modell som fine-tunas pa
ny data forlorar sin tidigare kunskap. Mainniskor behaller oftast bred kunskap under

specialisering; AI-modeller dr mer sarbara for detta. Se kapitel 8

Context window — Arbetsminne / tillfdlligt skrivbord Den begriansade méangd information
modellen kan halla i “huvudet” under en konversation. Nar fonstret fylls forsvinner ildre
information for alltid — till skillnad fran manniskans arbetsminne som kan spara viktigt till lang-

tidsminnet. Se kapitel 1

E

Embedding — Mental karta / associationsndtverk En numerisk representation dar ord place-
ras som punkter i ett matematiskt rum. Ord med liknande betydelse ligger nira varandra. Som
hur dina begrepp lever i nitverk av associationer dar “hund” automatiskt kopplas till “valp”,

“svans”, “skalla”. Se kapitel 6

F

Fine-tuning — Specialistutbildning Att ta en allménutbildad modell och trdna den vidare pa
specifik data. Snabbare och billigare dn grundtraning, men med risk att forlora generalistkun-

skap. Som nir en lakare specialiserar sig till kirurg. Se kapitel 8
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G

Gradient descent — Korrigering 1 rdtt riktning Optimeringsalgoritmen som stegvis justerar
vikterna i den riktning som minskar felet. Som att ta smé steg nedfor en kulle i dimma, alltid i

den riktning som lutar mest neréat. Se kapitel 7

H

Hallucination — Konfabulering / falska minnen Niar modellen genererar information som 1a-
ter trovardig men ar pahittad. Battre beskrivet som “konfabulering” — att fylla kunskapsluckor

med trovardiga men felaktiga svar, utan avsikt att bedra. Se kapitel 4

I

Inference — Tentamen / att tillimpa fryst kunskap Processen nir en tranad modell anvinds
for att generera svar. All kunskap ar fryst — modellen kan bara anvinda det den redan lart sig
under traningen. Som att skriva prov: pluggperioden ar 6ver, nu maste du klara dig med det du
kan. Se kapitel 12

L

Latent space — OrdIos forstdaelse / kdnslan innan orden Det dolda, komprimerade rum dar
komplexa koncept representeras innan de uttrycks. Som kéanslan du har nar du vet exakt vad du
menar men annu inte hittat orden. I bildgenerering: rummet dar ansikten kan glida mellan var-

andra. Se kapitel 13

LoRA (Low-Rank Adaptation) — Tilldigg utan fordndring En teknik for fine-tuning som
lagger till sma separata viktmatriser utan att rora originalvikterna. Som att liara sig ett nytt

datasystem pé jobbet utan att glomma sitt ursprungliga yrke. Se kapitel 8

Loss function — Matt pa hur fel man hade Den matematiska funktionen som beriaknar skill-
naden mellan modellens forutsigelse och det korrekta svaret. Drivkraften bakom allt larande —

modellen stravar efter att minimera denna siffra. Se kapitel 7

(0]

Overfitting — Tentaplugg utan forstdelse Nar en modell lart sig traningsdata for vil och me-
morerat specifika exempel istillet for att forstd underliggande monster. Som att plugga genom
att memorera gamla tentafragor ordagrant — du klarar exakt de fragor du sett, men faller ihop

vid minsta variation. Se kapitel 14
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P

Prompt — Instruktioner till en ny assistent Den text du ger till en Al for att styra dess svar.
Eftersom Al:n saknar gemensam bakgrund med dig méaste du vara explicit med kontext, roll och

forvantningar — precis som nar du ger uppgifter till en ny medarbetare forsta dagen. Se kapitel 9

Q

Query/Key/Value — Frdga, erbjudande, innehdll De tre komponenterna i attention-mekanis-
men. Query ar vad ett ord “letar efter”, Key ar vad det “erbjuder”, och Value ar dess faktiska

innehall. Tillsammans bestimmer de hur ord kopplas ihop. Se kapitel 5

R

RAG (Retrieval-Augmented Generation) — Bibliotekarie som slar upp innan svar En tek-
nik dar Al:n forst soker i externa dokument innan den svarar, istillet for att forlita sig enbart pa
sin traning. Som en bibliotekarie som inte forsoker minnas allt, utan vet var man hittar ritt bok.

Se kapitel 10

RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) — Coachning / mentorskap
En fine-tuning-metod dar manniskor bedomer modellens svar och modellen lar sig producera
svar som uppskattas. Mer som coaching an traditionell undervisning — fokus pa hur man svarar,

inte bara vad. Se kapitel 8

S

Softmax — Omvandla podng till sannolikheter Den matematiska funktionen som omvandlar
modellens rda poang till en sannolikhetsfordelning. Temperature paverkar hur “spetsig” eller

“platt” denna fordelning blir. Se kapitel 3

T

Temperature — Riskvillighet / modighet En parameter som styr hur forsiktig eller vagad mo-
dellen ar nar den viljer nasta ord. Lag temperature = vilj det sdkra, hojd temperature = 6vervag
aven ovanliga alternativ. Som skillnaden mellan att ta croissanten och att prova den exotiska rat-

ten. Se kapitel 3

Token — Lego-bit / sprdkbyggsten Den minsta enheten modellen arbetar med. Kan vara ett
helt ord, en del av ett ord, eller ett enskilt tecken. Engelska ord kraver farre tokens dn svenska;
vissa sprak drabbas hart av denna bias. Se kapitel 2
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Transformer — Rundabordssamtal ddr alla hor alla Arkitekturen bakom moderna sprakmo-
deller. Till skillnad fran dldre modeller som liaste ord i sekvens kan Transformern se alla ord
samtidigt och lata dem kommunicera direkt med varandra — som ett konferensrum istillet for en

telefonkedja. Se kapitel 11

Training — Uppvdxt / barndom Processen dar modellen gar fran slumpmassiga vikter till en
fungerande sprakmodell genom att se miljontals exempel och iterativt justera sina parametrar.

Avslutas innan modellen anvands — den lar sig sedan aldrig mer. Se kapitel 7

w

Weights — Frusna erfarenheter / muskelminne De numeriska vardena som avgor modellens
beteende. Alla lirdomar fran triningen lagras i vikterna — ingen separat kunskapsbas, inga

enskilda minnen, bara aggregerade statistiska monster. Se kapitel 7

Koncept for framtida upplagor

Koncept Téadnkbar motsvarighet
Batch Inldrningsgrupp

Epoch Repetitionscykel
Regularization Sjalvdisciplin

Dropout Trana utan stodhjul
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Bokomslagstext

Vad ar egentligen en “hallucination”? Varfor “glommer” ChatGPT vad ni just pratat

om? Och vad menar folk nir de siger att en modell ar “trinad”?

Al-terminologin kan kdnnas som ett fraimmande spriak. Men bakom varje tekniskt begrepp finns

nagot djupt manskligt.
Den hir boken oversatter AT till manniska.

Context window blir arbetsminnet du tappar i langa méten. Tokens blir Lego-bitar som bygger
sprak. Temperature blir valet mellan croissanten och den exotiska ratten vid frukostbuffén. Hal-

lucination blir mormors levande men pahittade minnen fran sommaren pa landet.

Genom att forankra abstrakta koncept i vardagliga upplevelser gor boken det mojligt att forsta

hur modern AT faktiskt fungerar — utan programmering, utan matematik, utan jargong.

Du kommer inte bara lara dig vad begreppen betyder. Du kommer forsta varfor Al beter sig som

den gor.

Om skapandet

Denna bok ar skriven i samarbete mellan manniska och Al — ett slags levande exempel pa det

den beskriver.

Researchen, strukturen och texterna har utvecklats genom dialog med Claude (Opus 4.5),
Anthropics sprakmodell, i ett arbetsflode med specialiserade agenter for research, 6versittning,

skrivande och granskning.

Ironiskt nog illustrerar processen bokens poiang: Al:n bidrar med monster och statistik, manni-
skan bidrar med intention och omdome. Tillsammans skapas négot som ingen av dem kunde

gora ensam.

Om projektet

Forfattare: Claude Opus 4.5, Anthropic Projektledare och redaktor: Martin Lindera Nord-

strom
Ett projekt av Lindera Group AB, januari 2026

CC BY-SA 4.0 — Martin Linderd Nordstrom
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