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Prompting er et nyt og spaendende emne, hvori omdrejningspunktet synes at vaere at man bar udtrykke sig
preecist og tydeligt for derved at fa bedre resultater. Generel teori om kommunikation og design kan her hjzelpe
med at opna en starre grad af praecision og tydelighed. Samtidig bar man vaere opmaerksom pa risikoen for bias
eller manglende euvaluering.
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Indledning

Forestil dig et samfund praecist ligesom vores, men uden biler. Af en eller anden
grund er der fine veje, men du og dine medmennesker gar, laber eller cykler

pa dem. Varer transporteres med hestevogn. Byer er indrettet efter, at de fleste
bevaeger sig til fods. Hvis nogen skal langt vaek, tager det tid, og afstande opleves
som en reel begraensning.

Men fra det ene ar til det andet sker noget maerkeligt. Pludselig far alle familier en bil. Ikke bare nogle fa
rige familier, men alle. Bilen star nu i indkerslen. Den kan kere hurtigt, transportere varer og bringe dig
steder hen, som tidligere tog timer eller dage at na.

Problemet er bare, at naesten ingen ved, hvordan denne maerkelige bil egentlig skal bruges.

Nogle karer sma ture rundt om blokken for at prave den af. Andre forseger at bruge bilen til opgaver, som
ret beset ikke giver mening. Nogle bliver frustrerede over, at bilen ikke altid ger praecis det, de forventer.
Andre opdager hurtigt, at bilen kan ndre bade deres arbejde og deres hverdag. Der bliver talt om kare-
kort, trafikregler og motorveje, men det er blot idéer, og sandheden er, at trafikken er et stort kaos.

Noget lignende er sket med generativ kunstig intelligens.

Siden 2023 er vaerktojer som ChatGPT, Copilot og Gemini blevet en del af hverdagen for millioner af
mennesker. De kan skrive tekster, forklare komplekse emner, analysere information og hjelpe med en lang
raekke opgaver. Samtidig er der opstaet en ny disciplin med et naesten mystisk navn: prompt engineering.

Ideen er enkel. Hvis du vil have gode svar fra en Al, skal du formulere gode prompts. Men hvad betyder
det egentlig?

Denne guide handler om netop det spergsmal. Ikke i betydningen at der findes en magisk formel for den
perfekte prompt, men i betydningen at man kan lzere at arbejde mere systematisk og reflekteret med
generativ Al.

Forste udgave af denne guide blev skrevet i 2024. Pa det tidspunkt var generativ Al stadig et relativt nyt
feenomen for mange organisationer. Fokus var primaert pa at forsta teknologien og give nogle forste prak-
tiske rad om, hvordan man kunne formulere prompts.

Siden da er der sket meget. Generative Al-vaerktgjer er blevet bedre og mere udbredte. Mange virksomhe-
der er begyndt at integrere Al i deres arbejdsgange. Samtidig er der opstdet nye diskussioner om ansvar,
bias, ophavsret og regulering, blandt andet i forbindelse med EU’s Al-forordning.

Denne udgave er derfor ikke blot en opdatering, men ogsa en udvidelse.

Hvor den forste udgave primzert handlede om selve prompten, forsager denne udgave i hojere grad at
satte prompting ind i en starre sammenhang. Guiden diskuterer blandt andet, hvordan man formulerer
problemer, far man skriver en prompt, hvordan man arbejder iterativt med Al, og hvordan prompts i sti-

gende grad indgar i automatiserede workflows.

Kort sagt: Fokus er flyttet fra enkeltstaende prompts til arbejdet med Al som proces.
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Udviklingen inden for generativ kunstig intelligens gar meget hurtigt. Nye modeller lanceres med fa
maneders mellemrum, og funktioner som for fa ar siden blev betragtet som avancerede, bliver hurtigt
standard.

Det betyder ogsa, at de veerktejer, som vi bruger i dag, sandsynligvis vil fremsta primitive om et eller to
artier. Mens det er let at overvurdere hvor meget kunstig intelligens vil pavirke samfundet pa kort sigt, sa
kommer pavirkningen pa laengere sigt til at vaere stor.

Nar du leerer at arbejde med Al, handler det derfor ikke kun om at mestre et bestemt vaerktej. Det handler
om at udvikle nogle mere grundlaeggende kompetencer: at formulere problemer, stille gode spargsmal og
kritisk vurdere de svar, du far.

Det er netop disse kompetencer, denne guide forsgger at udvikle.

Den AI som du bruger i dag, er den darligste Al
som du nogensinde kommer til at bruge.

@

Generativ Al
& prompting
Smartphones

& apps

Internettet

Internettet
Grafisk
Kommandoer brugerflade

Figur 1 - Den ddrligste AI du nogensinde fdr - tidslinje
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Hvad er kunstig intelligens

Nar du begynder at arbejde med generativ kunstig intelligens, opstar der hurtigt

en rekke forestillinger om, hvad systemet egentlig gor. Mange forestiller sig, at Al
er en slags digital ekspert, der ved en masse om verden. Andre taenker pa Al som
en avanceret segemaskine, der kan finde informationer hurtigere end mennesker.

Begge forestillinger rammer noget rigtigt, men de er ogsa misvisende.

For at forsta, hvordan man arbejder med prompts, er det nedvendigt ferst at forsta, hvad et generativt
Al-system faktisk gor.

Den korte forklaring er, at systemet ikke taenker, forstar eller ved noget i menneskelig forstand. Kunstig
intelligens analyserer monstre i tekst og beregner statistiske sandsynligheder for, hvilke ord der typisk
folger efter hinanden.

Nar du skriver en prompt til en Al, starter der derfor en matematisk proces. Systemet analyserer de ord,
du har skrevet, sammenligner dem med de manstre, det har laert under sin traning, og beregner derefter,
hvilke ord der sandsynligvis ber komme som naste led i en tekst. Denne proces gentages igen og igen,
indtil der er genereret et svar. | nyere modeller kan en tekst blive genereret af et underprogram og rettet
til af et andet.

Hvis du beder en Al om at skrive en satning, vil systemet i praksis omdanne alle ordene til tokens, hvad
man kan forsta som et tal. For eksempel vil ChatGPT laese satningen "Det er en interessant problemstil-
ling” som 73639, 1111, 469, 54257, 4792, 153183”

. s 6 det N 1der

Der er et yndigt land, &«

1 2 3 4 5 7 star ¢ 2er \l‘
det star med brede bage 19 hedder [} 23 Frejas

6 7 8 9 10
naer salten gsterstrand \’ 3t

11 12 . .13 20 gamle
det bugter sig i bakke, dal,

6 14 15 16 17 18 ‘L
det hedder gamle Danmark 21 Danmark

6 19 20 21

og det er Frejas sal
22 6 2 23 24

Figur 2 - Forsimplet eksempel pd numerisk tekstanalyse
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Hvert token, altsa de omskrevne ord, analyseres nu i relation til hinanden og den gvrige kontekst, og ud
fra en sandsynlighedsberegning baseret pa enorme maengder tekst, som modellen tidligere har analyse-
ret, genereres sa et sandsynligt svar i et sprog, som vi mennesker kan genkende.

Resultatet kan ofte virke imponerende, fordi modellerne er treenet pa meget store tekstmangder, som
blandt andet kan omfatte boger, artikler, hjemmesider og andre former for digital tekst. De har derfor set
millioner af eksempler pa, hvordan mennesker formulerer sig. Det betyder imidlertid ikke, at modellen
forstar det, den skriver, hvilket kan illustreres med metaforen om det kinesiske rum.

Det kinesiske rum

Den amerikanske filosof John Searle (1980) forslog tankeeksperiment om det kinesiske rum som en meta-
for for kunstig intelligens.

Du skal i eksperimentet forestille dig en person, der sidder i et lukket rum og modtager kinesiske tegn
gennem en luge. Personen forstar ikke kinesisk, men udvikler stille og roligt en detaljeret regelbog, der
beskriver, hvilke tegn der skal sendes retur som svar pa bestemte input. Hver gang der sendes noget retur,
sa far personen at vide om det er godt sat sammen eller ej.

Efter noget tid bliver alle svarene korrekte og for personer udenfor rummet fremstar svarene meningsful-
de, selvom der inde i rummet ikke er nogen forstaelse af sproget. Pointen hos Searle er, at korrekt output
ikke er det samme som forstaelse. Pa samme made som en digital simulering af et ildsted ikke udvikler
varme, sa udvikler en digital simulering af ord heller ikke bevidsthed.

Generative Al-systemer fungerer pa mange mader pa en lignende made. De producerer svar, der kan virke
sammenhangende og intelligente, men processen bag svarene bestar i at folge statistiske menstre i tekst.

Figur 3 - Det kinesiske rum
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Generativ kunstig intelligens har altsa ikke nogen forstaelse selv. Nar nogen alligevel havder dette, sa

er det fordi, det er svaert at definere, hvad menneskelig intelligens er. Den amerikanske sociolog James
March (2011) har argumenteret for, at mennesker handler i sociale situationer ud fra en vurdering af, hvad
der er hensigtsmaessigt, og hvis man tror pa det, sa ma det jo siges at minde om den beregning, som en
kunstig intelligens laver.

Det er ogsa vigtigt at huske pa kunstig intelligens ikke er kommet ud af ingenting, men er resultatet af en
gradvis udvikling af digital teknologi (Chaffey & Ellis-Chadwick, 2019).

Avanceret digital analyse har vaeret udbredt siden 1990’erne, hvor den tidlige brug af kunstig intelligens
var baseret pa faste algoritmer. Det vil sige systemer, hvor mennesker pa forhand havde defineret regler-
ne for, hvordan data skulle behandles. Et klassisk eksempel er Googles tidlige segemaskine, hvor rangord-
ningen af segeresultater byggede pa eksplicitte kriterier som links mellem websites, sidens struktur og
senere ogsa metadata. Googles PageRank-algoritme vurderede en sides relevans ud fra antallet og kva-
liteten af links, der pegede pa den, og fulgte dermed en relativt klar og regelbaseret logik (Brin & Page,
1998). Hvis du kendte reglerne, kunne du ogsa forsege at optimere dig frem til et bedre resultat. Meget af
den tidlige praksis inden for digital markedsfering handlede netop om at gaette pa, hvad algoritmerne ville
belonne. | bund og grund var det ikke sa forskelligt fra det gamle telefonsbogstrick med at navngive sin
virksomhed noget, der begynder med A, for at komme til at sta forrest.

Efterhanden som datamangderne voksede, og brugeradfeerden blev mere kompleks, blev denne regelba-
serede tilgang utilstraekkelig. Det blev ganske enkelt umuligt manuelt at formulere regler, der kunne daek-
ke alle variationer i segeadfeerd, klikmenstre og kontekster. Man begyndte nu at tale om maskinlaring,
hvor du i stedet for at programmere faste regler begyndte at treene modeller til selv at identificere man-
stre i store datamangder. Dette betad, at systemer i stigende grad kunne optimere anbefalinger og bud-
skaber baseret pa historisk adfaerd, uden at mennesker eksplicit havde defineret alle beslutningskriterier
(Jordan & Mitchell, 2015). Hvor fokus tidligere havde veeret pa at forsta og arbejde med algoritmens regler,
blev det nu vigtigere at forsta data, signaler og feedback. Samtidig blev teknologien mindre gennemsigtig.
Nar en model leerer ud fra millioner af datapunkter, er det ikke leengere muligt entydigt at forklare, hvorfor
en bestemt beslutning trzeffes.

Med generativ Al sker der endnu et skift, hvor kunstig intelligens ikke laengere kun bruges til at sortere,
vaelge og optimere, men ogsa til at producere nyt indhold. Sprogmodeller, de sdkaldte Large Language
Models, kan generere tekst, billeder og andre outputformer pa baggrund af sandsynlighedsberegninger
baseret pa enorme mangder eksisterende data (Bommasani et al., 2021). Ligeledes kan sprogmodeller
tolke pa og agere ud fra tekst input fra et menneske. Hvor du tidligere skulle lzere, hvad knapperne i et
program gjorde, altsa laere maskinens sprog, sa kan sprogmodellerne tolke og handle ud fra dit eget

sprog.
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Generativ Al er ikke leengere kun med til at understette beslutninger, men aktivt deltager i at skabe ind-
hold, budskaber og analyser. Det er denne evne til at generere, der ger teknologien sa synlig i hverdagen
og samtidig sa let at forveksle med menneskelig forstaelse og kreativitet. Det er vigtigt at understrege, at
generativ Al ikke repraesenterer et brud med den tidligere udvikling, men snarere en forlaengelse af den.
De grundlaeggende principper er de samme. Systemerne arbejder stadig med data, mgnstre og sandsyn-

ligheder. Forskellen er, at outputtet nu antager former, som tidligere var forbeholdt mennesker.

Tabel 1 - 3 former for kunstig intelligens

regler og instrukser, som er defineret pa
forhand af mennesker. Systemet kan ikke
selv &ndre sine regler.

Form for kunstig Hvordan den arbejder Typisk output
intelligens
Algoritmer Behandler og tolker data ud fra faste Rangordning, sortering og

simple beslutninger baseret pa
klare kriterier.

Maskinlaering Identificerer manstre i store datamangder
og opstiller selv statistiske regler pa bag-
grund af historiske data. Modellen lzerer af
feedback.

Forudsigelser, anbefalinger og
sandsynlighedsvurderinger, fx
klik, kab eller segmenttilhars-
forhold.

Generativ kunstig Anvender laerte monstre til at skabe nyt
intelligens indhold pa baggrund af sandsynligheds-
beregninger og menneskeligt formuleret
input.

Tekst, billeder og andre output-
former, der fremstar menne-
skelignende, men er statistisk
genererede.




At prompte - en guide af Just Kjergard Pedersen

Hvad er en prompt

Mens generativ kunstig intelligens bygger videre pa fortidens algoritmer og ma-
skinlzaering, sa er det stadigvaek en ny teknologi. Det kommer tydeligst til udtryk,
nar vi ser pa, hvordan brugerne interagerer med kunstig intelligens. Dette er i sig
selv et veletableret forskningsfelt, der enten kaldes Ul (user interface) eller HMI
(Human Machine Interaction).

| computerens tidlige ar foregik denne kommunikation gennem kommandoer. Brugeren skrev instruktio-
ner direkte i et tekstbaseret system, og computeren udferte derefter en handling. Denne form for interak-
tion kraevede, at brugeren kendte computerens syntaks og praecise kommandoer.

Senere blev grafiske brugerflader udbredt. Programmer som Microsoft Word eller Excel gjorde det muligt
at arbejde med computere gennem knapper, menuer og ikoner. Brugeren behgvede ikke laengere kende
de bagvedliggende kommandoer, men skulle i stedet leere, hvad de forskellige funktioner i programmet
gjorde.

I begge tilfeelde var det imidlertid stadig brugeren, som skulle tilpasse sig maskinen. Man skulle lzere pro-
grammets logik, funktioner og struktur. Nar Microsoft udgiver en ny udgave af Word eller PowerPoint, sa
skal du laere, hvad de forskellige knapper gor. Til gengald kan du vaere sikker pa, at nar du har laert hvad

en knap eller kommando gar, sa vil denne knap eller kommando gare det samme hver gang.

Den amerikanske computerforsker Licklider formulerede allerede i 1960 en vision om et tettere samarbej-
de mellem mennesker og computere. | stedet for at mennesker skulle laere maskinens sprog, forestillede
Licklider (1960) sig et system, hvor maskiner kunne arbejde sammen med mennesker og forsta deres
intentioner. Denne vision er endnu ikke fuldt realiseret, men generative sprogmodeller reprasenterer et
stort skridt i den retning

Kommandoer Knapper Prompt
L
C:»DIR
o o & |
Tekstkommandoer Grafisk brugerflade Naturligt sprog

Figur 4 - 3 generationer af Human-Machine-Interface
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Nar du arbejder med en chatbot som ChatGPT, Copilot eller Gemini, kommunikerer du ikke lengere
gennem knapper eller programmeringssprog. | stedet bruger du dit almindelige sprog. Det betyder, at
interaktionen mellem menneske og computer i hojere grad ligner en samtale.

Denne &ndring kan virke banal, men den har betydelige konsekvenser. Hvor tidligere software kraevede,
at brugeren leerte programmets struktur, kan generative sprogmodeller i mange tilfzlde tolke brugerens
hensigt ud fra sproget alene. Det betyder dog ikke, at systemet forstar intentioner pa samme made som
et menneske. Som beskrevet tidligere, arbejder sprogmodeller stadig med statistiske sandsynligheder og
menstre i tekst.

Det er ogsa derfor, at den made brugeren formulerer sig pa, far sa stor betydning. I traditionelle program-
mer bestemmes resultatet primaert af programmets funktioner. | generative sprogmodeller spiller bruge-
rens formuleringer og den gvrige kontekst en langt storre rolle.

Man kan derfor godt sige, at sproget selv er blevet en del af brugerfladen.

Dette er baggrunden for, at begrebet prompting er opstaet. En prompt er i praksis den tekst, du skriver til
systemet for at beskrive en opgave eller stille et spargsmal. Hvis vi skal oversatte begrebet prompt engi-
neering til dansk, sa ville jeg sige, at det er “kunsten at prompte”, hvilket kan defineres som ”the practice
of designing, refining, and implementing prompts or instructions that guide the output of large language
models” (Mesko, 2023), eller sagt pa jeevnt dansk, hvordan du taler, sa maskinen forstar dig.

For jo mere praecist du er i stand til at give en koncis instruktion, desto starre er sandsynligheden for, at
systemet genererer et brugbart svar. Dermed bliver evnen til at formulere instruktioner og i det hele taget
rammesatte en opgave en central kompetence i arbejdet med generativ Al. Det er dog ogsa vigtigt at
bemaerke, at praecise instrukser ikke garanterer perfekte resultater. Hvis du prompter ChatGPT om kun at
bruge faktiske kilder, sa vil den i hojere grad gere dette, men der vil stadigvaek kunne forekomme opfund-
ne kilder.

Ordet prompt er i sin oprindelige betydning en instruktion eller et stikord, der satter noget i gang. |
forbindelse med generativ kunstig intelligens bruges begrebet om den tekst, som en bruger skriver til et
Al-system for at fa det til at udfere en opgave.

En prompt kan vare et spergsmal, en instruktion eller en mere omfattende opgavebeskrivelse.

Eksempelvis kan folgende vaere en prompt:

Forklar hvad inflation er.

Men en prompt kan ogsa vaere langt mere detaljeret:

Forklar inflation i et kort notat pa cirka 200 ord.
Malgruppen er studerende pa en erhvervsakademiuddannelse uden gkonomisk baggrund.
Brug et konkret eksempel fra hverdagen.

10
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Begge eksempler er prompts, men de vil typisk fore til forskellige svar.

Den farste prompt er kort og aben. Den giver systemet relativt stor frihed til selv at vaelge perspektiv,
niveau og struktur.

Den anden prompt indeholder derimod flere instruktioner om formal, malgruppe og format. Dermed
reduceres usikkerheden i systemets fortolkning.

Dette illustrerer et centralt princip i arbejdet med generativ Al: jo mere pracist en opgave beskrives, de-
sto storre er sandsynligheden for et relevant svar.

Det betyder dog ikke, at en prompt nedvendigvis skal vaere meget lang. | mange tilfelde kan korte
prompts fungere udmaerket. Det afgerende er snarere, om prompten indeholder den information, som
modellen har brug for til at forsta opgaven.

En nyttig made at taenke pa en prompt er derfor at se den som en opgavebeskrivelse.

Hvis du skulle forklare en opgave til en kollega, ville du typisk ogsa forsege at beskrive, hvad der skal
laves, hvem det er til, og hvordan resultatet skal se ud.

Pa samme made ber en prompt indeholde elementer som:
« Opgaven

e Malgruppen

o Konteksten

« Formatet

Disse elementer hjzlper modellen med at identificere relevante menstre i sin traening.

| praksis betyder det, at en prompt ofte fungerer bedst, nar den giver systemet tilstraekkelig kontekst til at
forsta situationen.

Dette er ogsa grunden til, at prompting i mange tilfaelde minder om arbejdet med problemformuleringer i
akademiske opgaver. Fer man kan formulere en god prompt, ma man ofte farst overveje, hvad problemet

egentlig er.

| forste omgang er det imidlertid tilstraekkeligt at forsta, at en prompt er en instruktion til et system, der
arbejder med statistiske manstre i tekst.

11
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Prompt engineering

Der synes generelt at veere et behov for at laere, hvordan man bruger ChatGPT og
andre generative varktojer. Her vil det veere oplagt at starte med at kigge pa den
vejledning som OpenAl (2024) selv har udgivet for prompt engineering tilbage i
2024. Vejledningen virkede - som med meget andet materiale om prompt engi-
neering - ustruktureret og mangler kildehenvisninger, men er stadigvaek et logisk
sted at starte. Vejledningen opstiller de 6 folgende "strategier” for ”at fa bedre
resultater”, som hver iseer uddybes med 18 underliggende "taktikker”.

Tabel 2 - OpenAlI's rad til prompting

# | Strategi Taktikker
1 | Skriv klare instrukser a. Inkluder detaljer i din foresporgsel
b. Bed modellen om at adoptere en persona
c. Brug afgraensningstegn til at adskille dele af inputtet
d. Angiv de nedvendige trin for at fuldfere en opgave
e. Kom med eksempler
f.  Angiv den enskede lengde af output
2 | Angiv reference tekst a. Instruer modellen til at svare ved hjzlp af en referencetekst
b. Instruer modellen til at svare med citater fra en referencetekst
3 | Opdel komplekse a. Brug emneopdeling til at strukturere relevante informationer
opgaver b. For lange samtaler, opsummer tidligere dialog
c. Opsummer lange dokumenter stykkevis og konstruer et komplet
resumé rekursivt
4 | Giv modellen tid til at a. Instruer modellen til at udarbejde sin egen lesning, for den skyn-
“teenke” der sig til en konklusion

b. Bed om modellens indre monolog eller en raekke forespargsler til
at afdeekke modellens raesonnement
c. Sperg modellen, om den gik glip af noget ved tidligere gennemlab

5 | Brug el.<sterne a. Brug indlejringsbaseret sagning til at implementere vidensagning
vaerktojer b. Brug kodeudferelse til at udfere mere nejagtige beregninger
c. Giv modellen adgang til specifikke funktioner

6 | Testandringer

a. Evaluer modeloutput ud fra, hvad du vurderer, som de bedste svar
systematisk

1 2025 fjernede OpenAl dog denne vejledning uden at give en egentlig begrundelse, men anferte at deres
nyere model selv kunne finde ud af at gare alle disse ting, eller bede om dem, safremt modellen vur-
derede, at det var pakraevet. Imidlertid virker det som om at flertallet af taktikkerne stadigvaek har stor
relevans. Generelt kan man de nyere modeller fra OpenAl og andre synes at have systemprompter, altsa
en fast instruks, der opfordrer modellen til at gere mange af disse ting. Imidlertid kan man jo stadigvaek
fa mere af det, hvis man eksplicit prompter efter det, hvorfor taktikkerne stadigvaek synes at have deres
berettigelse. Lad os kort gennemga de seks strategier.

12
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Strategi 1: Skriv klare instrukser

Den forste strategi er ogsa den mest grundlaeggende. Hvis en prompt er uklar, vil modellen ofte producere
et generelt eller upraecist svar. Derfor anbefaler OpenAl, at man forseger at formulere sa klare instruktio-
ner som muligt.

En vigtig forklaring pa dette er, at generative Al-systemer mangler den sociale kontekst, som normalt
hjelper mennesker med at forsta hinanden.

Hvis en studerende under en forelaesning sparger en underviser: “Kan du lige uddybe det?” sa vil under-
viseren typisk forsta spergsmalet ud fra situationen. Der sidder maske 100 studerende i lokalet, undervis-
ningen er i gang, og spargsmalet refererer til noget, der netop er blevet sagt. | den situation vil det veere
oplagt at give en forklaring pa maske 20-30 sekunder. Et enkelt ord vil vaere for kort, mens en ti minutters
afstikker vil vaere for lang.

Denne vurdering sker nasten automatisk, fordi mennesker konstant aflaeser sociale signaler. En Al-model
har ikke adgang til denne kontekst. Den ved ikke, om du star i et auditorium, skriver en rapport eller blot
er nysgerrig. Derfor er det ofte nedvendigt at specificere ting, som mennesker normalt tager for givet.
Det gaelder specifikt, hvor langt svaret skal vare, men ogsa hvad opgaven er, hvem malgruppen er, hvilket
format svaret skal have og sa videre.

Forklar inflation i et kort notat pa cirka 200 ord.
Malgruppen er studerende pa en erhvervsakademiuddannelse uden ekonomisk baggrund.
Brug et konkret eksempel fra hverdagen.

Strategi 2: Angiv referencetekst

Den anden strategi handler om at give modellen adgang til den tekst eller det materiale, som svaret skal
baseres pa.

Sprogmodeller er trenet pa meget store maengder tekst, men de har ikke adgang til en fuldstaendig og
opdateret database over verden. Hvis man onsker et svar baseret pa en bestemt artikel, rapport eller

tekst, er det derfor ofte en fordel at indsaette denne tekst direkte i prompten.

Hvis man for eksempel skriver:

Opsummer hovedpointerne i folgende artikel.

og derefter indszetter artiklen, vil modellen typisk kunne give et mere przcist svar, end hvis man blot be-
skriver artiklen i generelle termer.

Denne strategi minder i hej grad om arbejdet med kilder i akademiske opgaver. Hvis analysen skal base-
res pa en bestemt tekst, er det nedvendigt at arbejde direkte med den. Det bar dog ogsa bemaerkes, at
RettighedsAlliancen mener, at det er et brud pa ophavsretten at vedlaagge materiale, som du ikke selv har
skabt til en kunstig intelligens.
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Strategi 3: Opdel komplekse opgaver

Den tredje strategi bygger pa en velkendt indsigt fra bade problemlesning og programmering: komplekse
opgaver bliver ofte lettere at lose, hvis de opdeles i mindre dele.

Hvis man beder en Al om at lese en meget omfattende opgave i én prompt, kan resultatet blive uprzecist
eller overfladisk. Det kan derfor vaere en fordel at opdele opgaven i flere trin.

Et eksempel kan vaere arbejdet med en lengere tekst. | stedet for at bede modellen om at opsummere et
dokument pa 50 sider i én omgang, kan man ferst bede den opsummere hvert afsnit og derefter samle
disse delresuméer til en samlet konklusion. Dette skyldes noget meget jordnaert ved simplere sprogmo-
deller, nemlig begransningen i inputtets l&ngde. Beder du en simpel model om at opsummere en tekst pa
200 sider, sa vil simple modeller typisk kun laese de farste 20-30 sider og ud fra det gaette pa resten.

Pa samme made kan man i l&engere samtaler med en Al bede modellen om at opsummere den tidligere
dialog. Det kan hjelpe med at holde overblik og sikre, at modellen fortsat arbejder ud fra de samme prae-
misser.

Strategi 4: Giv modellen

Den fjerde strategi handler om at fa modellen til at arbejde mere systematisk med en opgave, for den
formulerer et svar.

Hvis man blot stiller et spergsmal, vil modellen ofte forsege at producere et svar sa hurtigt som muligt. |
nogle tilfelde kan det vaere en fordel i stedet at bede modellen gennemga et reesonnement trin for trin.

For eksempel kan man skrive:

Forklar farst hvilke faktorer der pavirker inflation.
Giv derefter en samlet forklaring.

Pa den made nudges modellen til farst at strukturere problemet og derefter formulere konklusionen.
Denne tilgang bruges ofte i mere analytiske opgaver, hvor svaret afhaenger af flere mellemled.

Strategi 5: Brug eksterne varktojer

Den femte strategi handler om at kombinere sprogmodeller med andre systemer.

Generative sprogmodeller er gode til at formulere tekst, men de er ikke nadvendigvis gode til praecise
beregninger eller til at sla specifik information op i databaser. Det er en kendt sag, at selv de modeller af
CoPilot, Claude og ChatGPT, som er udviklet i 2026 stadigvaek ikke kan telle, medmindre at deres indbyg-

gede matematikmodul bliver aktiveret.

Derfor bar du anvende Al-modeller til tekst sammen med andre mere specialiserede Al-varktgjer til ud-
regning, grafik, lyd og sa videre. Det kan ogsa vaere segesystemer eller databaser.
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Strategi 6: Test ®&ndringer systematisk

Den sidste og maske mest oversete strategi handler om at evaluere og forbedre sine prompts.

Hvis man arbejder systematisk med generativ Al, vil man ofte opdage, at sma andringer i formuleringen
kan fere til forskellige resultater. Det kan derfor vaere nyttigt at teste forskellige versioner af en prompt og

sammenligne svarene - dog altid med det forlgb, at en generativ Al har en naturlig variation i sine svar.

Ved denne strategi minder arbejdet med prompts lidt om klassiske eksperimenter eller A/B-test. Man
&ndrer én ting ad gangen og vurderer, om resultatet bliver bedre eller darligere.

Denne tilgang er ogsa baggrunden for, at prompting i stigende grad bliver betragtet som en proces frem
for en enkelt handling.

29
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Figur 5 - OpenAlI's strategier som tankeproces
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Prompting som problemforstaelse

Mange introduktioner til prompt engineering fokuserer pa teknikker. Man far
lister over taktikker til, hvordan man kan formulere instruktioner mere pracist,
give modellen eksempler eller opdele en opgave i mindre dele. Disse rad kan
vaere en god begyndelse, men de har ogsa en stor begraensning. De siger nemlig
relativt lidt om, hvorfor nogle prompts fungerer bedre end andre.

Den engelske forsker Acar (2023) argumenterer imod, at vi anser prompt engineering som en videnskab,
men ser det mere som et flygtigt begreb, der hastigt bliver forzeldet, fordi de generative Al-modeller vil
blive udviklet til at stille spergsmal om de ting, som gar et svar bedre (ud fra brugerens subjektive forsta-
else) og dermed aftvinge en sparger detaljer om kontekst, persona, reference, laengde etc., for den afgiver
et svar.

| stedet for at kigge pa prompt engineering, sa argumenterer Acar (2023) for, at man ber gribe fat i det
velkendte akademiske begreb problemforstaelse, altsa at du bruger tid pa at overveje, hvad det er for et
problem, som du er i gang med at l@se, specifikt at du overvejer kernen, opdelingen, rammen og resurser-
ne for det problem, som du er i gang med at lase. Man kan sige, at Acars budskab er, at far du prompter, sa
skal du taenke over problemet.

Denne proces kan groft opdeles i tre trin: problem, prompt og proces.

Proces

Prompt

« Hvad er kernen . Afsender - lteration
- Kan det opdeles « Modtager « Kritisk vurdering
- Hvad er rammen « Format - Varians
« Mulige ressourcer « Kontekst « Forbedring
- Formal

Figur 6 - Problem -> Prompt -> Proces

For du skriver en prompt, ma du forst forsta, hvad det egentlig er, du forseger at finde ud af. Hvis proble-
met er uklart, vil selv en meget detaljeret prompt sjeldent fore til et godt resultat. Omvendt vil en relativt
simpel prompt ofte vaere tilstraekkelig, hvis du har en god og veldefineret forstaelse af opgaven.
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Den farste del af modellen handler derfor om selve problemet. Nar du altsa arbejder med en opgave, kan
det vaere nyttigt at stille nogle grundlseggende spargsmal:

e Hvad er kernen i problemet?

o Kan problemet opdeles i mindre dele?

e Hvad er rammen for opgaven?

o Huvilke ressourcer eller informationer har du til radighed?

Disse sporgsmal ligner i hoj grad de overvejelser, du normalt ger dig i forbindelse med lasningen af kom-
plekse opgaver.

Den naeste del af modellen handler om selve prompten.

Nar problemet er klart, skal det oversaettes til en instruktion, som en sprogmodel kan arbejde med. | prak-
sis betyder det, at du ma overveje en raekke kommunikative elementer:

e Hvem er afsenderen af teksten?

o Hvem er modtageren?

e Hvilket format skal svaret have?

o Huvilken kontekst skal modellen arbejde ud fra?
e Hvad er formalet med svaret?

Disse elementer hjzlper modellen med at aktivere de mest relevante menstre i sin traening.

Den sidste del af modellen handler om processen.

Arbejdet med generativ Al bestar sjeldent i at skrive én prompt og derefter modtage et feerdigt svar.
| praksis foregar arbejdet naesten altid gennem en rakke iterationer, hvor du gradvist forbedrer bade
prompten og resultatet.

I denne fase spiller flere faktorer en rolle:

o Iteration

o Kritisk vurdering

o Varians i modellens svar

o Forbedring af prompten

Pa den made minder arbejdet med generativ Al i hgj grad om en analytisk proces, hvor man lgbende
tester og justerer sin tilgang.

Pointen her er, at du ikke kun skal se prompting som en teknik til at formulere stikord til en Al, men som en

metode til at strukturere problemlasning. Nar du arbejder systematisk med generativ Al, begynder arbej-
det derfor ikke med at skrive en prompt, men med at forsta problemet.
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Men lad os ga til det forste skridt, altsa at forsta problemet. Her peger Acar isaer pa rammesaetning af pro-
blem, den underliggende grund for problemet, opdelingen af problemet og perspektivet pa problemet

Tabel 3 - Problemforstdelse

Problemaspekt Beskrivelse

Teknik

Underliggende Finde frem til hvad kernen

RCA - Root Cause Analysis - Sperg hvorfor 5 gange

eller ubevidst rammer som
man taenker problemet
ind i

arsag af problemet er
Opdeling Finde ud af hvordan MECE - mutually exclusive commonly exhaustive -
problemet kan opdeles opdeling uden overlap, men udtemmende i
feelleskab
Perspektiv Finde ud af hvilken bevidst | Reframing - f.eks. ved en langsom elevator, er

problemet sa at elevatoren er langsom eller at den
opleves langsom.

Kvantificere problemet sa
storrelse af det bliver klart

Rammesatning

SMART - Specifikt, Malbart, Allokerbart, Realistisk
& Tidsrelateret - angiv hvilket resultatet opnas
hvornar af hvem

Rammesatning

For at rammesaette et problem, sa kan du med fordele bruge klassiske metodetjeklister, sdsom

SMART-modellen eller Guldlok-testen.

En af de mest udbredte modeller til at formulere mal og problemstillinger er SMART-modellen. Den blev
oprindeligt introduceret i i begyndelsen af 1980°erne (Doran, 1981).

SMART star typisk for:
Specifik

Malbar

Opnaelig

Relevant
Tidsafgraenset

blev oprindelig udviklet til at formulere klare arlige mal for afdelinger i starre organisationer, men den kan

ogsa anvendes i arbejdet med prompts.

Modellen blev oprindeligt udviklet til at formulere klare arlige mal for afdelinger i sterre organisationer,
men principperne kan ogsa bruges mere generelt i arbejdet med problemformulering.

Hvis et problem eksempelvis formuleres meget bredt, som for eksempel:

Hvordan kan en virksomhed blive mere succesfuld?
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Sa er det sveert at arbejde analytisk med spergsmalet. Hvis problemet derimod afgraenses, bliver det mere
handterbart:

Hvordan kan virksomheden @ge salget pa det danske marked i lebet af de naeste 12 maneder?

Her bliver problemet bade mere specifikt og mere tidsafgraenset.

Den sakaldte Guldlok-test bygger pa en lignende idé. Navnet henviser til eventyret om Guldlok og de tre
bjarne, hvor noget hele tiden er enten for stort, for smat eller lige tilpas. | metodeundervisning bruges
metaforen til at illustrere, at en problemformulering hverken ma veere for bred eller for snaver (Saunders,
Lewis & Thornhill, 2013).

Hvis problemet er for bredt, bliver analysen ofte overfladisk. Hvis det er for snaevert, kan det blive vanske-
ligt at finde relevant information. En god problemformulering ligger derfor typisk et sted midt imellem.
Underliggende arsager

Nar et problem er blevet rammesat, er naeste skridt at undersege de underliggende arsager. | mange si-
tuationer viser det sig, at det problem man farst identificerer, i virkeligheden blot er et symptom pa noget

andet.

Et klassisk veerktoj til dette er root cause analysis, som anvendes i mange forskellige sammenhzange inden
for organisation, kvalitetssikring og ingenigrarbejde (Moaveni & Chou, 2017).

En af de mest kendte teknikker er den sakaldte “five whys”-metode. Her forseger man gentagne gange at
sporge hvorfor et problem opstar, indtil man nar frem til en mere grundlaeggende forklaring.
Hvis en virksomhed eksempelvis oplever faldende salg, kan analysen udvikle sig i flere trin:

Huorfor falder salget?
Fordi faerre kunder beseger webshoppen.

Huorfor besager faerre kunder webshoppen?
Fordi trafikken fra segemaskiner er faldet.

Huorfor er trafikken fra sagemaskiner faldet?
Fordi konkurrenter i stigende grad dominerer sggeresultaterne.

Pa denne made bevaeger analysen sig gradvist fra symptomer til mere strukturelle arsager.
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Symptom

Symptom Symptom

Symptom Symptom

Figur 7 - Underliggende problemanalyse

Opdeling

Det tredje aspekt handler om at opdele problemet i mindre dele. Mange komplekse problemer bliver let-
tere at arbejde med, hvis de struktureres i overskuelige kategorier.

Et klassisk princip til dette er MECE-princippet, som blev populariseret af Barbara Minto i forbindelse med
arbejdet i konsulentfirmaet McKinsey (Minto, 1996).

MECE star for Mutually exclusive, Collectively exhaustive, hvad kan oversaettes til dansk som ikke-overlap-
pende, men til sammen udtemmende. Ideen er, at et problem bar opdeles i kategorier, der ikke overlapper
hinanden, men som tilsammen daekker hele problemfeltet.

Hvis man eksempelvis analyserer arsagerne til faldende salg, kan problemet opdeles i tre overordnede
omrader:

« marked
e produkt

o distribution

Ved at strukturere problemet pa denne made bliver ens analyse mere systematisk og dermed lettere for
andre at overskue.
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Non-Exclusive Non-Exhaustive
Del 1
Del 2 Del 1 Del 2
. Exhaustive
Exclusive

¢ @ Delt) Del2 (Del3

Figur 8 - Problemopdeling

Perspektiv

Det sidste aspekt handler om perspektivet pa problemet. Ofte viser det sig, at et problem kan forstas pa
flere forskellige mader, afhaengigt af hvordan det formuleres. Denne proces kaldes reframing.

Ifolge Wedell-Wedellsborg (2020) er en af de mest almindelige fejl i problemlasning, at man forseger at
lose det forkerte problem. Hvis problemet er defineret forkert fra begyndelsen, vil selv meget grundige
analyser ikke nedvendiguvis fore til gode l@sninger.

Et klassisk eksempel handler om en elevator i en kontorbygning. Brugerne klager over, at elevatoren er for
langsom. Hvis man accepterer denne problemformulering, vil lasningen naesten automatisk handle om at
gore elevatoren hurtigere. Man kan installere en ny elevator, opgradere motoren eller forbedre styringsal-
goritmen.

Alle disse lgsninger kan vare bade teknisk komplicerede og gkonomisk dyre.

Hvis man derimod andrer perspektivet pa problemet, kan situationen se anderledes ud. Maske er det
egentlige problem ikke elevatorens hastighed, men at ventetiden fales lang og irriterende for brugerne.

Problemet kan derfor formuleres pa en anden made:
Huordan kan vi fa ventetiden til at foles kortere?

Nar problemet formuleres pa denne made, abner der sig pludselig andre typer lesninger. | mange byg-
ninger har man eksempelvis opsat spejle ved elevatorerne. Det giver folk noget at kigge pa, mens de

venter. Andre steder har man installeret musik eller sma informationsskaerme.

Elevatoren er ikke blevet hurtigere, men ventetiden opleves alligevel som kortere.

21



At prompte - en guide af Just Kjergard Pedersen

Pointen med eksemplet er, at en aendring i det perspektiv som du har pa problemet kan fere til helt andre
typer lesninger. Reframing handler derfor ikke om at finde en bedre l@sning pa det samme problem, men
om at undersege, om problemet i virkeligheden kan eller ber forstas pa en anden made.

e « Installer ny elevator
Elevatoren kerer for langsomt - Opgrader motor

- Bedre stoppealgoritme

Reframing

Ny problemramme Nyt lesningsrum

« Opszt spejle
Ventetiden er irriterende « Afspil muzak

- Installer handsprit
¢ Videre reframing

Figur 9 - Reframing

Samlet set er pointen med disse fire tilgange, at arbejdet med problemer i hgj grad starter med at for-

sta hvad det problem eller den opgave, som du prover at lase, egentlig er. Fer man forseger at lose et
problem, ma man forst afgraense det, forsta dets arsager, opdele det i overskuelige dele og overveje, om
problemet er formuleret pa den rigtige made. Hvis du gar i den forkerte retning, sa er det ligegyldigt, hvor
hurtigt du gar eller leber - du kommer stadigvaek ikke taettere pa dit mal.
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Promptens struktur

Nar man arbejder med generativ kunstig intelligens, kan det veere fristende at se
prompting som en teknisk disciplin. Mange beskrivelser af prompt engineering
fokuserer pa tricks, remser, formuleringer eller bestemte syntaktiske greb. Men
kvaliteten af en prompt handler i hej grad om, hvor klart du kan formulere dig.
Hvis vi antager, at teknologien nu er kommet dertil ,hvor vi har maskiner, der
forstar menneskers naturlige sprog, sa skaber det jo en opgave for det enkelte
menneske om at kunne formulere sig klart og tydeligt.

Det betyder i praksis, at en god prompt minder om god tale. For man formulerer teksten, ma man overve-
je, hvem der taler, hvad der skal opnds, hvem modtageren er, og hvordan resultatet skal praesenteres. For
nogle mennesker kommer det at formulere sig klart intuitivt og naturligt, men der findes teknikker til at
blive bedre til det.

Tabel 4 - 6 aspekter for klarhed

1 Rolle Hvilken vinkel eller faglig persona? Radgiver, coach, redaktar

2 | Formal Hvad skal modtageren fa ud af teksten? | Overblik, beslutning, inspiration

3 | Format Outputtype Notat, liste, opslag, mail, tekstforslag

4 | Malgruppe | Hvem er det til - og hvad ved de? Leder, kollega, kunde, borger

5 | Indhold Hvad skal med? Fakta, stikord, bilag, budskaber

6 | Tone/stil Hvordan skal det lyde? Sagligt, entusiastisk, peedagogisk, kortfattet
Rolle

Det forste element handler om rollen eller perspektivet. Nar du angiver en rolle, beskriver du hvilken fag-
lig eller professionel position, som modellen skal indtage.

Eksempelvis kan modellen instrueres til at agere som radgiver, redakter eller coach. Dette pavirker typisk
bade sproget og indholdet i svaret. Hvis en prompt eksempelvis blot lyder:

Forklar hvordan man reducerer stress pa arbejdspladsen.

vil svaret ofte blive generelt. Hvis rollen i stedet praeciseres:

Du er arbejdsmiljeradgiver. Forklar tre konkrete tiltag til at reducere stress i en mindre virksomhed.

sa aendres bade perspektivet og graden af konkretisering.
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Formal

Det naeste element handler om formalet. | mange tilfelde bliver Al-svar uprzcise, fordi formalet med out-
puttet ikke bliver tydeligt angivet.

En tekst kan have mange forskellige funktioner. Den kan skabe overblik, understatte en beslutning eller
give inspiration.

Et eksempel kan vaere en organisation, der arbejder med gren omstilling. En prompt kunne lyde:

Giv et overblik over tre mulige initiativer til at reducere energiforbrug i en kontorbygning.

Her bliver formalet netop at skabe overblik. Hvis formalet i stedet er beslutning, kan prompten formuleres
andersledes.

Vurder hvilke tre energitiltag der sandsynligvis giver storst effekt pa kort sigt.

Format

Formatet handler om, hvordan svaret skal struktureres. Generative modeller kan producere mange for-
skellige typer tekst, men uden instruktion vil modellen selv valge en struktur.

En prompt kan derfor med fordel praecisere outputtypen.

Eksempelvis

Skriv en kort mail til en kunde, der forklarer en forsinkelse i leveringen.

eller

Lav en liste med fem forslag til aktiviteter til en teambuilding-dag.

Ved at angive formatet bliver det lettere for modellen at generere et svar, der passer til den konkrete situa-
tion.
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Malgruppe

Malgruppen er et klassisk element i kommunikationsteori. Hvem teksten er skrevet til, har stor betydning
for bade sprog og indhold.

En forklaring til en ekspert vil typisk vaere anderledes end en forklaring til en nybegynder.

Et eksempel kunne vaere en offentlig organisation, der arbejder med digital selvbetjening. To prompts kan
se nasten ens ud:

Forklar hvordan man bruger MitlD.

eller

Forklar hvordan man bruger MitlD til seldre borgere uden stor digital erfaring.

| det sidste tilflde vil svaret typisk blive mere paedagogisk og konkret.

Indhold

Indholdselementet er, hvilke informationer modellen skal arbejde ud fra.

Hvis en prompt ikke indeholder nogen form for baggrund, vil modellen typisk generere et generelt svar.
Hvis man derimod angiver stikord, fakta eller kontekst, kan svaret blive mere pracist.

Et eksempel kunne vaere en organisation, der ensker hjalp til en jobannonce. En prompt kan indeholde
folgende information:

Lav et jobopslag
Virksomhed: mindre IT-konsulenthus
Stilling: projektleder

Erfaring: 3-5 ar
Fokus: kundekontakt og koordinering

Nar disse oplysninger indgar i prompten, far modellen et mere klart udgangspunkt.
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Tone og stil

Det sidste element handler om hvordan teksten skal lyde. Sprog kan veere formelt, entusiastisk, padago-
gisk eller kortfattet.

Dette pavirker ikke nadvendigvis indholdet, men det pavirker hvordan teksten opleves.

Et eksempel kan vaere en organisation, der skal skrive et opslag til sociale medier.
En prompt kunne lyde:

Skriv et kort LinkedIn-opslag i en professionel men engageret tone om en ny medarbejder.

Hvis man derimod ensker en mere neutral tekst, kan toneangivelsen a&ndres.

Den klassiske baggrund

Allerede i antikken beskrev retorikere som Cicero, hvordan en taler ma analysere situationen for en tekst
eller tale formuleres. | klassisk retorik indgik blandt andet spgrgsmal om hvem der taler, hvem der er mod-
tager, hvad formalet er, og hvilken stil der bar anvendes.

Retorikken beskrev ogsa arbejdsfaser i udformningen af en tekst, hvor taleren farst analyserer situationen
og derefter vaelger argumenter, struktur og stil. Et eksempel pa en kommunikationsmodel, der er over
2000 ar, er ’Ciceros pentagram’ (Roer, 2023), der er baseret pa Ciceros beskrivelse af en god tale i bogen
Om taleren (Cicero, 55 fvt.):

“Siden derfor alle aspekter af spargsmdalet om talens kunstneriske udformning er, om ikke fuldstaendigt
klarlagt, sa dog i det mindste pdpeget, sa lad os nu se lidt naermere pa begrebet ‘det beharige’ [aptum], dus.
spargsmalet om hvad der passer bedst i en tale. Det er jo pa forhdnd klart, at der ikke findes én og kun én
tale-stil [genus-orationis], som passer til enhver sag [causae] eller ethvert publikum [auditori], eller klaeder
enhver taler [personae] ved enhver lejlighed [tempori]” (som gengivet af Roer, 2023).

Nar mennesker kommunikerer med andre mennesker, virker en tydelig struktur ofte bedre, fordi modta-
geren oplever budskabet som mere malrettet. Hvis en tekst tydeligt adresserer malgruppen og formalet,
bliver den lettere at forsta.

Nar man kommunikerer med en Al, er mekanismen en anden.

Her handler det ikke om oplevelse eller overbevisning. Sprogmodellen forseger hele tiden at beregne,
hvilke ord der statistisk passer bedst i den aktuelle kontekst. Nar en prompt tydeligt angiver rolle, mal-
gruppe, format og formal, hjelper det modellen med at aktivere de sproglige menstre i treeningsdataene,

der passer til netop denne situation.

Derfor kan de samme kommunikationsprincipper fungere i begge tilfalde, men af forskellige grunde.
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Taler Indhold/ Rolle
Tilhgrere Forn/ Malgruppe
Emne
Den \ Den s‘i
gode \ gode /
tale e prompt /
\ ,
\ /
‘%," ’,'
4 ¢
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Figur 10 - Fra god tale til god promting

Afslutningsvis er det vigtigt ikke at laese tabellen ovenfor som en mekanisk opskrift. De seks aspekter er
ikke teenkt som en tjekliste, hvor hvert punkt nedvendigvis skal vaere med i enhver prompt.

I mange situationer vil nogle af elementerne vaere afgerende, mens andre er mindre relevante. Hvis du ek-
sempelvis beder en Al om at formulere en kort mail, kan rolle og malgruppe vare centrale, mens formatet
nasten giver sig selv. | andre situationer kan indhold og kontekst vaere langt vigtigere end tone eller stil.

Tabellen fungerer derfor bedst som en inspirationsliste eller et analytisk vaerktej. Den kan hjzlpe dig med
at overveje, hvilke aspekter af kommunikationen der er relevante i netop den situation, du star i.

Det betyder ogsa, at malet ikke er at laere en bestemt formel udenad.

| de senere ar er der opstaet en raekke frameworks for prompting, ofte prasenteret som korte akronymer
eller huskeregler. De kan vare nyttige som padagogiske redskaber, fordi de ger det lettere for begyndere
at huske nogle centrale principper. Pa samme made lzerer studerende i mange fag forskellige modeller og
forkortelser, der hjelper med at strukturere deres arbejde.

Problemet opstar forst, hvis sadanne huskeregler bliver forvekslet med selve metoden.

Der findes ingen dokumentation for, at bestemte akronymer eller faste skabeloner i sig selv producerer
bedre svar fra en sprogmodel. Generative Al-systemer reagerer ikke pa remser eller forkortelser som

sadan. De reagerer pa sproglig kontekst.

Derfor er det vigtigere at formulere sig klart og pracist end at forsege at presse sin prompt ind i en be-
stemt skabelon.
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Pa samme made som i klassisk retorik er det afgerende spergsmal ikke, om en tekst falger en bestemt
formel, men om den passer til situationen. Hvad der er en god formulering i én sammenhang, kan vzere
mindre egnet i en anden.

De seks aspekter i dette kapitel ber derfor forstas som en made at taenke over kommunikationen pa - ikke
som en opskrift, der altid skal falges slavisk.

Nar man arbejder med generativ Al, kommer kvaliteten af en prompt i sidste ende ikke fra en huskeregel,
men fra evnen til at forsta problemet, taenke over modtageren og formulere sig klart.

Det er i virkeligheden den samme kompetence, der i mere end to tusind ar har varet kernen i god kom-
munikation.

Hvad fylder mest i denne prompt?

De seks aspekter vaegter forskelligt fra situation til situation,
Fylder mindre ---- ¥h3 R NDs NS S bavens ok PRE EHRINE ceieeieiiy Fylder mere

‘ L Rolle 1 @
@ Formal | @
, [ZE] Format J (5
L patay Mélg;upp; ] @
@ indhold | @
; () Tone og stil J @

Eksempel 1: Kort e-mail til kunde @ Eksempel 2: Faglig analyse

* Malgruppe « Indhold

+ Tone og stil * Formal
* Format ® > ® * Rolle

* Format

* Fo
o |
* Rolle

ymal

fhold

En god prompt er ikke en fast opskrift. Det afgorende er,
hvilke aspekter der er vigtigst i den konkrete situation.

Figur 11 - Huilket aspekt er vigtigst
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Al som proces

| det foregaende har der varet et fokus pa, hvordan du formulerer en prompt. |
praksis stopper arbejdet med generativ kunstig intelligens imidlertid sjeeldent
ved den forste prompt. De fleste brugere oplever hurtigt, at arbejdet med Al ud-
vikler sig til en proces, hvor prompts, svar og brugerens egen forstaelse pavirker
hinanden.

Denne proces kan beskrives gennem en hermeneutisk tilgang.

Hermeneutik er en fortolkningsteori med redder i filosofi og humaniora. Grundideen er, at forstaelse ikke
opstar i ét enkelt trin, men gennem en cirkulaer bevagelse mellem spargsmal, fortolkning og ny forstael-
se. Denne proces kaldes ofte den hermeneutiske cirkel og er blandt andet beskrevet af Gadamer (2004).

Nar man arbejder med generativ Al, opstar der en lignende dynamik. Brugeren formulerer en prompt,
modtager et svar, vurderer svaret og justerer derefter sin egen forstaelse. Den nye forstaelse forer til en

ny prompt, som igen producerer et nyt svar.

Denne proces kan beskrives som Al-hermeneutik.

Opsummer
egen forstaelse

Opdater egen
viden

Vurder Al-svar

Figur 12 - AI-hermeneutik

Modellen kan forstas som en cyklisk proces bestaende af fire trin: Opsummering af egen forforstaelse,
skrivning af en prompt, vurdering af et Al-svar, og sa en opdatering af brugerens egen forstaelse.
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Forst formulerer du din egen forelebige forstaelse af problemet. Inden du skriver en prompt, kan det vaere
nyttigt at gere sig klart, hvad du allerede ved om emnet, og hvilket svar du forventer at fa. | hermeneutik-
ken kaldes dette forforstaelse. Den fungerer som et bevidst udgangspunkt for din fortolkning. Nogle gan-
ge er det nok at stoppe op og bruge 10 sekunder pa at teenke det igennem, andre gange kan en bevidst
nedskreven brug af metoderne til problemforstaelse vaere nedvendig.

Derefter formulerer du en prompt. Prompten er i praksis et forseg pa at teste eller udfordre denne forelo-
bige forstaelse ved at stille et spargsmal til systemet.

Herefter genererer modellen et svar. Svaret er baseret pa statistiske mgnstre i traeningsdata og den kon-
tekst, der er angivet i prompten. Dette svar ber du naturligvis vurdere og fortolke ud fra din eksisterende
viden. | praksis kan dette let reduceres til et spergsmal, om du synes, at svaret ser godt ud. Dette er en fin
forsimpling, hvis det er et omrade, som du let kan vurdere enten fordi det er relativt simpelt eller ogsa for-
di du har stor erfaring inden for det. Ved komplekse opgaver, hvor du mangler indsigt, sa er opgaven her
at finde ud af, hvordan du vurderer og ret beset kvalitetssikrer output fra Al'en. Er det at ga ind i de kilder,
som svaret er baseret pa? Kan du generere et andet svar i et andet system og sa sammenligne?

Det sidste skridt er at vurdere om svaret er godt nok til at ga videre. Hvis du vurderer, at svaret virker
plausibelt, kan det udvide eller nuancere din forstaelse af problemet. Hvis svaret virker tvivisomt, kan du
overveje om din problemforstaelse bar revideres.

Pa den made opstar en cirkulzer proces, hvor din forstaelse lebende pavirkes af Al-systemets svar. Det er
netop denne bevagelse mellem forforstaelse, spergsmal og fortolkning, der ligger til grund for betegnel-
sen Al-hermeneutik, hvor Al ikke blot er et opslagsvaerktej, men en samtalepartner i din fortolkningspro-
ces.

Denne forstaelse ligger i forleengelse af nyere forskning i menneske-Al-interaktion, hvor Al-systemer ofte
beskrives som samarbejdspartnere i en iterativ proces mellem menneskelig vurdering og maskinel gene-
rering af forslag (Shneiderman, 2022).

Vibe coding og @&ndrede arbejdsroller

Den procesorienterede brug af Al bliver szrligt tydelig inden for softwareudvikling.

I februar 2025 introducerede Andrej Karpathy udtrykket “vibe coding”. Begrebet beskriver en arbejdsform,
hvor softwareudviklere i stigende grad arbejder gennem prompts til en Al i stedet for at skrive software-
koden selv. Karpathy beskrev selv processen saledes:

“It’s not really coding — I just see things, say things, run things, and copy-paste things, and it mostly works.”
Pointen er ikke, at programmering forsvinder, men at rollen @&ndrer karakter. Programmaren bevager sig
fra at veere primaer producent af kode til i hojere grad at fungere som kurator, prompt-designer og kritisk

evaluator.

Denne forskydning kan ogsa observeres i andre former for vidensarbejde. Arbejdet bestar i stigende grad
i at formulere spergsmal, vurdere svar og lebende justere processen.

Dette peger mod et muligt skifte i arbejdsformer, hvor du og dine kollegaer i hojere grad navigerer i infor-
mationslandskaber frem for udelukkende at arbejde sig systematisk frem gennem linear projektplan.
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Samtidig rejser det en vigtig bekymring: Hvis komplekse opgaver i stigende grad leses gennem Al-dia-
loger, kan der vare en risiko for, at den dybe forstaelse, som ofte opstar gennem langsom og vanskelig
problemlgsning, bliver svaekket.

Denne bekymring er i virkeligheden ikke ny. Allerede i antikken formulerede Sokrates en lignende kritik

i Platons dialog Phaedrus. Her fortaller Sokrates en myte om den egyptiske gud Theuth, som opfinder
skriften og praesenterer den for kong Thamus som et redskab, der vil gore mennesker klogere og forbed-
re deres hukommelse. Kongen svarer imidlertid skeptisk. Han mener tvaertimod, at skriften vil svaeekke
menneskers hukommelse, fordi de ikke langere behgver at huske viden selv, men kan stotte sig til ekster-
ne tegn. Skrift vil derfor, ifelge Sokrates, ikke skabe sand visdom, men snarere en illusion af viden (Platon,
1997).

Sokrates’ kritik var denne: Nar mennesker begynder at stole pa skriftlige tegn, vil de i mindre grad eve de-
res egen hukommelse og i stedet hente viden udefra frem for indefra. Resultatet bliver, at de kan fremsta
vidende uden nedvendigvis at have opnaet reel forstaelse.

Nar man laeste mere, sa talte man mindre, og ifelge Sokrates kan en skrevet tekst ikke svare pa spergsmal
eller forklare sig, hvis laeseren misforstar den. Den kan ikke indga i en levende samtale, hvor argumenter
lebende bliver udfordret og preaeciseret. Derfor mente han, at god erkendelse forst rigtigt opstar gennem
dialog mellem mennesker (Platon, 1997).

Historisk set kan kritikken naturligvis virke ironisk. Det er trods alt gennem Platons nedskrevne dialoger,
at vi overhovedet kender Sokrates’ tanker i dag. Pointen er derfor ikke nedvendigvis, at skrift er skadelig i
sig selv, men snarere at enhver ny teknologi for viden ogsa ndrer den made, mennesker taenker og lerer
pa.

Set i dette perspektiv kan nutidens diskussion om generativ Al minde om den gamle diskussion om
skriftens indferelse. Ligesom skriften gjorde det muligt at lagre viden uden for menneskets hukommelse,
gor generativ Al det muligt at outsource dele af analyse, formulering og problemlasning til et teknologisk
system.

Spergsmalet er derfor ikke blot, hvad teknologien kan gere, men hvordan den a&ndrer maden, mennesker
arbejder med viden pa. Hvis teknologien primzaert bruges som en genvej til hurtige svar, kan der opsta en
risiko for, at den langsomme og ofte besvaerlige proces, hvor forstaelse gradvist opbygges gennem reflek-
sion og modstand, bliver mindre central.

Hvordan teknologien faktisk pavirker laering og arbejde afhanger derfor i hgj grad af, hvordan den bru-
ges.

Al som skygge-IT

En anden vigtig dimension i brugen af generativ Al er, at teknologien ofte bliver taget i brug uden for orga-
nisationers formelle IT-systemer.

I mange virksomheder og uddannelsesinstitutioner begynder medarbejdere at bruge Al-varktejer pa eget
initiativ. Disse varktejer kan veere offentligt tilgeengelige tjenester, som ikke nedvendigvis er godkendt

eller integreret i organisationens officielle systemer.

Dette faanomen kan beskrives som shadow IT, eller pa dansk: skygge-IT.
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Begrebet bruges i organisationsforskning til at beskrive digitale vaerktejer, som medarbejdere anvender
uden for organisationens officielle IT-infrastruktur (Silic & Back, 2014).

Generativ Al ser ud til at accelerere denne udvikling. Fordi vaerktaejerne er let tilgengelige og kraever mi-
nimal opsaetning, kan de hurtigt blive en del af daglige arbejdsrutiner. Resultatet er ofte en situation, hvor
Al anvendes i organisationen, uden at ledelsen nedvendigvis har et fuldt overblik over hvordan og hvor
meget.

Grundlaeggende er det nu en del ar siden, at det var muligt for mennesker at se om en tekst eller et billede
er skabt af kunstig intelligens (Scarfe, 2024). Anekdotisk findes der bestemte kendetegn pa at en tekst er
genereret af kunstig intelligens, sasom brugen af en lang tankestreg, den sakaldte em dash "—”, der ikke
findes pa et dansk keyboard og i bund og grund ikke findes i dansk grammatik, men den slags er jo rela-
tivt let at fjerne eller simpelthen prompte ChatGPT til at lade veere med at bruge.

Man skulle tro, at det var let at bygge en kunstig intelligens, der sa kan genkende, om en tekst er lavet

af kunstig intelligens, men det virker heller ikke som om det er tilfeeldet. Der findes redskaber, sasom
ZeroGPT, der pastar at de kan vurdere om en tekst er skrevet af en kunstig intelligens, og mens de med
75% sandsynlighed kan identificere en tekst, der er kopieret rent fra en anden kunstig intelligens, sa falder
sandsynligheden for en korrekt identifikation til 25%, hvis et menneske har rettet hvert 250. ord, hvad
svarer til et enkelt ord pa en side (Weber-Wulf, 2023).

Samtidig tyder meget p3, at mange brugere er tilbageholdende med at fortaelle abent om deres brug af Al
(Pedersen, 2025). | sadanne situationer kan der opsta en form for Al-skam, hvor brugere er usikre pa, om
deres brug af teknologien vil blive opfattet som legitim eller som en genve;j.

Denne usikkerhed haenger ofte sammen med en mere generel mangel pa viden om, hvordan generativ Al
faktisk fungerer. Mange brugere har praktisk erfaring med veerktgjerne, men mangler forstaelse for nogle
af de mekanismer, der ligger bag svarene.

Det gzelder eksempelvis spergsmal om variation i Al-svar, systematiske skavheder i traeningsdata eller
betydningen af, hvordan prompts formuleres.

Figur 13 - AI som skygge-IT
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Varians og bias

En Large Language Model, sasom ChatGPT-4, er treenet pa meget store maengder
tekstdata. Disse data bestar af boger, artikler, hjemmesider, diskussioner pa inter-
nettet og en raekke andre tekstkilder. Ud fra disse data laerer modellen statistiske
menstre i sproget. Nar en bruger skriver en prompt, forseger modellen derfor at
forudsige, hvilke ord der statistisk set sandsynligvis vil falge efter hinanden.

Man kan meget groft forklare mekanismen ved at sige, at modellen gaetter pa det naste ord i en satning.
Hvis en sztning begynder med “Danmarks hovedstad er”, sa vil modellen have lzert fra sine traningsdata,
at ordet “Kgbenhavn” meget ofte folger efter. Den vil derfor med stor sandsynlighed generere dette ord.

Det samme gzlder for mere komplekse formuleringer. Hvis en prompt handler om ekonomi, vil modellen
typisk traekke pa statistiske monstre fra tekster om gkonomi. Hvis en prompt handler om historie, vil den
generere tekst, der statistisk ligner historiske forklaringer. Dette var grunden til, at simple sprogmodel-
ler ikke kunne regne. Hvis du spurgte, hvad 2 + 2 er, sa ville sprogmodellen bemaerke, at der i de tekster,
som den er traenet p3, typisk star 2 + 2 = 4, hvor den vil angive dette som sit svar. Lige pracis 2 + 2 voldte
typisk ikke problemer, men man skulle hojere op end f.eks. 37 + 16, sa fejlagtigt geet blev normen. Nyere
LLM’er, som f.eks. ChatGPT-4, har derfor specifikke regnemoduller, som den kalder op, nar den bliver
spurgt om regnestykker.

Denne forklaring er dog staerkt forsimplet. Moderne sprogmodeller er opbygget af avancerede neurale
netvaerk, der analyserer relationer mellem ord, begreber og kontekster i mange lag. Desuden er de fleste
nyere modeller efter traeningen blevet justeret gennem en proces kaldet reinforcement learning from hu-
man feedback (RLHF). Her vurderer mennesker en raekke mulige svar og markerer, hvilke svar der er mest
hjelpsomme eller relevante. Disse vurderinger bruges derefter til at justere modellens adfaerd (Lowe m.fl.,
2022).

Pa trods af disse forbedringer er en sprogmodel stadig grundlaaggende et statistisk system. Den arbejder
med sandsynligheder og menstre i data, ikke med sikker viden om verden. Derfor vil svarene fra en sprog-
model altid vaere praeget af to centrale egenskaber: varians og bias.

Varians betyder, at den samme prompt ikke nedvendigvis giver det samme svar hver gang. Hvis man be-
der en sprogmodel om at beskrive en institution med et bestemt antal ord, vil man ofte fa flere forskellige
formuleringer, selv om spergsmalet er identisk.

Dette kan virke overraskende for brugere, der er vant til klassisk software. Nar man bruger en lomme-
regner eller et regneark, forventer man, at det samme input altid giver det samme output. Generativ Al
fungerer anderledes.

Nar en sprogmodel genererer tekst, vaelger den typisk ikke altid det ene mest sandsynlige ord. | stedet
udvaelger den blandt flere mulige ord, der alle har en vis sandsynlighed. Denne proces indeholder derfor
en grad af tilfzldighed. Resultatet er, at den samme prompt kan fore til forskellige formuleringer. Varians
er sdledes ikke en fejl i systemet, men en konsekvens af den made generativ Al fungerer pa. Pa den ene
side ger variansen det muligt at generere kreativ og varieret tekst. Pa den anden side betyder det, at svar
fra en sprogmodel ikke kan behandles som deterministiske resultater.
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Varians i generativ Al kan vare svaer at forsta teoretisk, men bliver ofte tydelig, nar man laver sma ekspe-
rimenter med en sprogmodel. En simpel gvelse, som kan anvendes i undervisningen, er at bede en sprog-
model beskrive en institution med et bestemt antal ord, og sa gentage denne prompt 5 eller flere gange.

Beskriv Erhvervsakademi Kebenhavn med 15 ord

Erhvervsakademi Kebenhavn uddanner erhvervsrettede bachelorer gennem praksisnaer
undervisning, innovation, digitalisering og tet samarbejde med erhvervslivet.

Erhvervsakademi Kebenhavn skaber praksisnzer lering, innovation og samarbejde
mellem studerende, undervisere og erhvervslivet.

Erhvervsakademi Kebenhavn uddanner fremtidens professionelle gennem praksisnaer

undervisning, innovation, samarbejde og steerke erhvervsrelationer.

Erhvervsakademi Kebenhavn forener praksis, viden og innovation i erhvervsrettede
uddannelser tet pa virkeligheden.

Erhvervsakademi Kebenhavn uddanner praksisnare erhvervsbachelorer gennem anvendelses-
orienteret undervisning, innovation, forskning og staerke partnerskaber med erhvervslivet.

Figur 14 - Varians

Hvis man for eksempel beder modellen om at “beskrive Erhvervsakademi Kgbenhavn med 15 ord”, vil
modellen ofte generere flere forskellige svar, selv om prompten er identisk. Nogle svar kan fremhaeve
praksisnzer undervisning og samarbejde med erhvervslivet. Andre svar kan laegge vaegt pa innovation,
digitalisering eller samarbejde mellem studerende og undervisere.

Alle svarene kan vare sprogligt korrekte og meningsfulde, men de vil ofte have forskellige formuleringer
og prioriteringer. Denne variation opstar, fordi modellen ikke nedvendigvis vaelger den samme ordkom-
bination hver gang. | stedet valger den blandt flere statistisk sandsynlige formuleringer - ofte med et
forskelligt antal ord, selvom prompten beder om 15 ord.

Nar man arbejder med generativ Al, er det derfor vigtigt at vaere opmaerksom pa varians. En enkelt gene-
rering bar ikke opfattes som et definitivt svar. | stedet kan det veere hensigtsmaessigt at teste den samme

prompt flere gange, praecist som OpenAl anbefaler.

Varians bar bruges konstruktivt: | stedet for at opfatte variation som et problem kan man anvende den til
at undersege, hvilke perspektiver og formuleringer en sprogmodel finder statistisk sandsynlige.

Den anden centrale udfordring er bias. Bias kan i denne sammenhaeng forstds som oplevede skaevheder i
de svar, som en sprogmodel genererer.

Bias opstar forst og fremmest, fordi modellen lzerer fra eksisterende tekster. Hvis bestemte manstre eller
stereotyper optraeder hyppigt i disse tekster, vil modellen have en tendens til at reproducere dem.
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Et klassisk eksempel kan demonstreres ved hjzlp af oversattelsesvaerktojer. Hvis man i et oversattelses-
program skriver satningen “min kaereste er ...” og derefter tilfojer et adjektiv, vil oversattelsen til engelsk
ofte vaelge enten “boyfriend” eller “girlfriend”.

Detect language Danish English Gujarati v g English Danish Spanish v

min keereste er rig X my boyfriend is rich w

min kaereste er smuk my girlfriend is beautiful

min keereste er IT programmer my boyfriend is an IT programmer

min keereste er UX designer my girlfriend is a UX designer

min keereste er aggresiv my boyfriend is aggressive

min keereste er hysterisk my girlfriend is hysterical

¢ P 143/5000 g ~ <) 0 6 <

Send feedback

Figur 15 - Bias

Hvis man eksempelvis skriver “min kaereste er rig” eller “min kaereste er IT-programmar’, vil oversattel-
sen ofte blive “my boyfriend”. Hvis man derimod skriver “min kaereste er smuk”, vil oversattelsen oftere
blive “my girlfriend”. Programmet foretager altsa en statistisk vurdering af, hvilke ord der typisk optraeder
sammen i de tekster, det er traenet pa. Resultatet kan derfor afspejle sociale manstre og stereotyper, der
eksisterer i sproget.

Bias i generativ Al er derfor ikke nedvendigvis udtryk for, at systemet “mener” noget bestemt. Snarere af-
spejler systemet de menstre, der findes i de data, det er traenet pa. Samtidig kan bias ogsa opsta gennem
selve traeningsprocessen. Nar mennesker vurderer og rangordner svar under traeningen af modellen, kan
deres vurderinger pavirke, hvilke typer svar systemet foretraekker. Dermed kan menneskelige vaerdier og
prioriteringer indirekte blive indbygget i systemets adfaerd.

Bias i kunstig intelligens kan ikke reduceres til ét enkelt problem. Hellstrom m.fl. (2020) argumenterer

for, at bias i maskinlaeringssystemer kan opsta fra en lang raekke forskellige kilder, sdsom traeningsdata,
treningsmetode, systemprompt og historik i interaktionen.

e R

- Har mennesker valideret svarene?
TRANINGSMETODE « Hvilke svar har Al selv vurderet som gode?
« Hvordan er konflikter mellem kilder handteret?

e EEEREET
—>

Figur 16 - Kilder til bias
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Den oplagte kilde til bias er udvalgelsen af treeningsdata. Sprogmodeller leerer udelukkende ud fra de
tekster, de bliver traenet pa. Hvis bestemte grupper, perspektiver eller emner er underreprasenteret i
disse data, vil modellen ogsa have svaerere ved at generere pracise eller nuancerede svar om dem. Hvis
et emne kun optraeder sjeldent i treeningsmaterialet, vil modellen ganske enkelt have feerre statistiske
menstre at arbejde ud fra. Det betyder ikke nedvendigvis, at modellen svarer forkert, men svarene kan
blive mere generelle, stereotype eller upraecise. | maskinlaring har det vaeret velkendt igennem artier, at
systemer bedre kan genkende eller beskrive feenomener, der optraeder hyppigt i data, mens mere margi-
nale eller mindre dokumenterede perspektiver bliver vanskeligere at handtere.

Bias kan ogsa opsta gennem selve treeningsmetoden. Under traeningen af en sprogmodel justeres mo-
dellens adfaerd gennem forskellige tekniske procedurer. | moderne sprogmodeller sker dette ofte gen-
nem forstaerket leering, hvor mennesker vurderer forskellige svar og markerer, hvilke svar der er mest
hjelpsomme eller passende. Disse vurderinger bliver derefter brugt til at justere modellens vaegtning af
forskellige typer formuleringer. Denne proces er nadvendig for at gere modellen mere brugbar og sikker,
men den indebaerer samtidig, at menneskelige vurderinger og prioriteringer indirekte bliver indbygget i
systemet. Hvis de personer, der evaluerer svarene, har bestemte faglige, kulturelle eller politiske perspek-
tiver, kan disse perspektiver pavirke, hvilke svar modellen lzerer at foretraekke.

Derudover spiller systeminstrukser en vigtig rolle. Mange Al-systemer indeholder interne instrukser,

der fungerer som en slags overordnet ramme for modellens adfaerd. Disse instrukser kaldes ofte sy-
stemprompter eller systeminstrukser og er ikke nedvendigvis synlige for brugeren. De kan blandt andet
definere, hvilke typer spergsmal modellen bar undga at besvare, hvordan den ber formulere sig i falsom-
me emner, eller hvordan den skal prioritere mellem forskellige hensyn, sdsom hjelpsomhed, sikkerhed
og neutralitet. Systeminstrukser kan derfor pavirke bade indhold og tone i modellens svar. | nogle tilfaelde
kan systemet eksempelvis forsege at formulere sig mere forsigtigt eller balanceret i politiske eller etiske
spergsmal, fordi systeminstruksen tilskynder modellen til at undga kontroversielle eller skadelige udsagn.

Endelig kan brugerens historik ogsa pavirke svarene. Mange Al-systemer tager hojde for konteksten i

en samtale eller tidligere interaktioner med brugeren. Nar en bruger stiller flere spargsmal i traek, bliver
de tidligere beskeder en del af den kontekst, som modellen anvender til at fortolke nye prompts. Hvis en
bruger tidligere har arbejdet med bestemte emner, kan modellen vaere mere tilbgjelig til at generere svar
inden for disse emner. P4 samme made kan formuleringer i tidligere spergsmal pavirke, hvordan modellen
fortolker senere prompts. Denne mekanisme minder i nogen grad om personalisering i segemaskiner,
hvor tidligere segninger kan pavirke de resultater, der vises.

Bias kan derfor opsta pa flere niveauer samtidig. Den kan stamme fra de data, som modellen er traenet pa.
Den kan opsta gennem de metoder, der anvendes til at justere modellen under traeningen. Den kan ogsa
vaere et resultat af systemets interne instrukser eller af den kontekst, som opstar gennem brugerens inter-
aktion med systemet. Nar man arbejder med generativ Al, er det derfor vigtigt at forst3, at et svar ikke kun
er et resultat af den enkelte prompt. Det er ogsa et resultat af modellens traeningsdata, designvalg og den
kontekst, hvori spergsmalet bliver stillet.

Det er vigtigt at huske pa, at du selv er en potentiel kilde til bias. Hvis du beder en sprogmodel om at “be-
skrive mediet Danmarks Radio med 30 ord”, vil svaret typisk have en neutral eller informerende karakter.
Modellen vil eksempelvis fremhave public service, nyheder, kultur og samfundsoplysning. Men andrer
du prompten til “beskriv statsmediet Danmarks Radio med 30 ord”, kan modellen generere et mere kritisk
svar. Her kan formuleringer om politisk slagside, centralisering eller statslig kontrol optraede i teksten.

Nu er de fleste mennesker med p3, at et ord som "statsmedie” har en mere negativ betydning end ordet
“medie”. Men hvad med dem, der ikke teenker over det? Kommer du til at ubevidst bruge et positivt eller
negativt ladet ord, sa vil dette farve svaret.
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beskriv mediet Danmarks Radio med 30 ord

Danmarks Radio er Danmarks public service-mediehus, finansieret af licensmidler, som

producerer nyheder, kultur- og underholdningsprogrammer pa tv, radio og digitale

platforme med fokus pa oplysning, dannelse og samfundsansvar

beskriv statsmediet Danmarks Radio med 30 ord

Danmarks Radio er et statsligt finansieret medie, der producerer nyheder, kultur og
underholdning. DR skal tjene offentligheden, men kritiseres ofte for politisk slagside og

centraliseret kontrol over mediebilledet.

Figur 17 - Prompten som kilde til bias

En saerlig type bias er kulturel bias. Selvom moderne sprogmodeller kan generere tekst pa mange forskel-
lige sprog, er de ofte traenet pa datasat, hvor nogle sprog er langt bedre repraesenteret end andre.

Engelsk spiller en meget dominerende rolle i mange traeningsdatasaet. F.eks. anslas det, at 96% af trze-
ningsmaterialet for ChatGPT er pa engelsk. Dette betyder, at de statistiske monstre i modellen i hoj grad
afspejler engelsksproget materiale. Man kunne sige, at modellen ganske enkelt forstar engelsk bedre end
andre sprog.

En let made at illustrere det pa er at se, hvordan sprogmodellen opdeler en tekst i mindre enheder kaldet
tokens. Et token kan veaere et helt ord, en del af et ord eller i nogle tilfeelde blot et enkelt tegn. For eksem-
pel kan ordet “ChatGPT” besta af flere tokens, afhangigt af hvordan modellens tokenizer er konstrueret.
Disse tokens bliver derefter omdannet til tal, som modellen kan arbejde med matematisk.

Tokens Characters
Bemaerk: 1 token =1 ord

28 128 - den engelske prompt
bliver til 28 tokens
kontra 37 pa dansk

When I prompt in a language other than English, I may use more tokens, which makes

the AI understand my intent less precisely.

Tokens Characters

37 140 Bemaerk: bogstavet "c”
i sidste ord er en token,

g o
Nar jeg prompter pa et andet sprog end engelsk, sa kan jeg komme til at bruge dvs. Al'en spger pa alt

»..9
flere tokens, hvorved AI'en forstar min hensigt mindre pracist der korrelerer med “c

Figur 18 - Tokens og sprog
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Tokenisering er centralt for, hvordan en sprogmodel analyserer og genererer tekst. Nar modellen forseger
at generere et svar, vurderer den sandsynligheden for forskellige tokens baseret pa de statistiske manstre,
den har leert under traningen.

Tokenisering har en raekke konsekvenser for, hvordan Al fungerer pa forskellige sprog. Mange store
sprogmodeller er i hgj grad traenet pa engelsksproget materiale. Derfor er deres tokeniseringssystemer
ofte optimeret til engelsk. Det betyder, at engelske ord ofte kan repraesenteres med relativt fa tokens
(OpenAl, 2026).

Andre sprog kan derimod krzeve flere tokens for at repraesentere den samme betydning. Nar en satning
pa dansk eller grenlandsk opdeles i tokens, kan den derfor blive laengere i modellens interne repraesenta-
tion end en tilsvarende saetning pa engelsk. Dette har bade tekniske og praktiske konsekvenser. En l&enge-
re tokenrepraesentation betyder blandt andet, at modellen skal behandle flere elementer i sin beregning.
Samtidig kan det gore det svaerere for modellen at identificere praecise statistiske manstre.

Derfor kan du stede pa den anbefaling, at du ber skrive prompts pa engelsk, fordi modellerne i mange
tilfelde er bedre til at fortolke engelsksproget tekst og gor dette med et lavere energiforbrug. Denne
anbefaling er dog ikke uden problemer.

Nar man skriver en prompt pa engelsk, aktiverer man nemlig ogsa de statistiske manstre, der er knyttet
til engelsksproget materiale. Det kan betyde, at svarene i hgjere grad afspejler kulturelle antagelser fra
engelsksprogede samfund.

Cao m.fl. (2023) har undersogt dette i et empirisk studie af ChatGPTs kulturelle alignment. De finder
blandt andet, at svarene i mange tilfalde ligger taettere pa amerikanske vardier end pa vaerdier i andre
samfund. Man kunne fa mere "danske” svar ved at prompte pa dansk eller bede modellen om ”answer like
a Dane”, men der var stadigvaek en vis skaevhed. En forsimpling af dette er at taenke pa ChatGPT som en
amerikaner, der har boet nogle ar i Danmark og leert at tale dansk, men stadigvaek taenker pa engelsk.

Disse forskelle kan blandt andet forstas gennem Hofstedes kulturmodel, som analyserer nationale kultu-
rer langs dimensioner som individualisme, magtdistance og usikkerhedsundgaelse (Hofstede, 2011).

Denmark (38 United States x

89
70 68
60 62 59
46 i
40
18 16 =
Power Individualism Motivation Uncertainty Long Term Indulgence
Distance towards Avoidance Orientation

Achievement
and Success

Figur 19 - Kulturelle forskelle
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Paties ChatGPT Results

Democratic
©) o8]
Green
GJo7)
E Women's Equality
‘ m Socialist

You scored: Progressive

Economic Issues
Score:

40

Personal Issues
Score

90

Political Coordinates Test

Communitarian

Left Right

T
Uberal

Tender-minded

Resultados de aplicar el test de

ChatGPT BIASES ARE: coordenadas politicas a ChatGPT
SCIENTIFIC AXIS
i LEFT d 14% RIGHT
Radical Social Traditional
Democrats Conservatives Derecha

ECONOMIC AXIS Test

Tough-minded Liberat in Spanish

e # Valwes Political Test  ChatGPT Results

libertarian

A @ chatcer s

ChatGPT

left-wing = moderate | right-wing

Owt Awix Liseral

Socwtal Axn: Progrevive

Figur 20 - Politisk bias

Der findes ogsa studier, der forsgger at male politisk bias i generative sprogmodeller. Rozado (2023) ana-
lyserede ChatGPT ved hjzlp af en raekke politiske holdningstests.

Resultaterne viste, at modellens svar ofte blev klassificeret som venstreorienterede. Jo mere en sprog-
model var blevet traenet gennem reinforced learning, altsa hvor mennesker havde vurderet svarene, jo
mere venstreorienteret var svarene. Studiet indikerer derfor, at modellens svar i visse tilfeelde kan afspejle
bestemte politiske vaerdier - safremt de politiske tests i sig selv ikke alle indeholdt et bias, der lagde op til
at de venstreorienterede svar var de sandsynlige svar.

Det er vigtigt at understrege, at sprogmodeller udvikles labende, og deres adfeerd kan andre sig over
tid. Rozado (2023) illustrerer dog, at generativ Al ikke er vaerdineutral. Nar en model genererer svar pa
normative eller politiske spargsmal, kan svarene vaere pavirket af de menstre og prioriteringer, der findes
i dens traeningsdata og treeningsmetoder.

Bias er samtidig en kompleks starrelse, fordi forseg pa at reducere bias i nogle tilfelde kan skabe nye
problemer.
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Gemini forsegte saledes at pavirke deres chatbot
ved at tvinge den til at give etnisk mangfoldige svar
(Robertson, 2024). Bad man saledes Gemini om at
lave et billede af en tysk soldat fra anden verdens-

€ Can you generate an image of a 1943 ... 6

krig, sa ville systeminstruksen for Gemini omskrive Can you generate an image of a 1943
denne instruks til "lav fire etnisk mangfoldige bille- German Soldier for me it should be an
der af en tysk soldat fra anden verdenskrig” uden at illustration
gore brugeren opmaerksom p3, at den lavede denne
tilpasning.
‘. )

De resultater som Gemini lavede med denne tilpas-
ning blev generelt latterliggjort, og Google Gemini
lukkede midlertidigt for billedegeneringer af menne-  Sure, here is anillustration of a 1943 German
sker som en folge af dette (Robertson, 2024). soldier:

Man kan saledes tale om bias mod bias (Brighton &
Gigerenzer, 2015), hvilket forsimplet kan prasenteres
som at man overkorrigerer for bestemte typer af
bias, samtidig at man undervurderer betydningen

af varians. Dette medfarer ved simpel maskinlaering
mindre valide resultater (Brighton & Gigerenzer,
2015).

Blandt andre tiltag har vaeret Gab Al, hvor man selv
skal vaelge en persona, far der svares. Saledes kan
man vaere en Donald Trump-persona, en Joe Bi-
den-persona, “Charlie Conspiracy”, Martin Luther.
Gennem tvunget valg af en persona, sa forseger Gab
Al at give brugeren mere transparens og kontrol
over den bias, som svaret genereres ud fra.

Arbejdet med bias i Al handler altsa ikke kun om at
fierne skavheder, men ogsa om at finde en balance
mellem forskellige hensyn.

Varians og bias kan ogsa diskuteres ud fra et viden- Figur 21 - Bias i systemprompten
skabsteoretisk perspektiv.

Inden for et positivistisk videnskabssyn betragtes bias typisk som noget negativt, der ber reduceres. Malet er at
producere viden, der er sa objektiv og neutral som muligt.

Inden for konstruktivistiske traditioner betragtes bias derimod ofte som en form for forforstaelse. Her anses viden
ikke som fuldstandig objektiv, men som noget, der altid er formet af sociale og kulturelle kontekster.

Saunders m.fl. (2013) anbefaler derfor, at forskere tydeligt erklaerer deres ontologiske og epistemologiske ud-
gangspunkt. | forhold til generativ Al betyder dette, at svar fra en sprogmodel ikke bar opfattes som neutrale
fakta. De ber snarere behandles som udsagn, der er genereret ud fra statistiske menstre i data.

Af denne grund anbefaler flere universiteter, at output fra generativ Al behandles pa samme made som et inter-

view eller en kilde, der kraever fortolkning. Det vil sige, at svarene kan bruges som inspiration eller som en del af
en analyse, men ikke ukritisk som grundlag for en konklusion.
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Agenter og CustomGPT'er

Nar man taler om prompting, bliver det ofte forsimplet til at interaktionen med
en Al begynder i det gjeblik, man skriver sin prompt. Men ofte starter processen
tidligere. For du overhovedet formulerer din farste prompt, arbejder systemet al-
lerede inden for en raekke instrukser og strukturer, som pavirker modellens svar.
Som tidligere beskrevet pavirker din historik og systeminstrukser dine svar. Men
det er muligt at pavirke dette gennem opretttelsen af CustomGPT’er og malrette-
de agenter.

Mange Al-systemer giver i dag brugeren mulighed for selv at tilfgje instrukser til modellen. Det kan for
eksempel vaere en beskrivelse af din rolle, din organisation eller den type svar, du foretraekker. Dette kan
man kalde at tilpasse din kunstige intelligens, men mange systemer giver dig ogsa mulighed for at oprette
specialiserede agenter, der er tilpasset en bestemt opgave eller arbejdsproces. Den kan indeholde in-
strukser om tone, fagomrade, arbejdsmetode og adgang til bestemte data, som skal prioriteres i svaret. |
forskningslitteraturen beskrives sddanne systemer ofte som LLM-baserede agenter, hvor sprogmodellen
kombineres med instrukser, hukommelse og adgang til eksterne vaerktejer (Wang m.fl., 2024).

I ChatGPT kan man oprette en sakaldt CustomGPT. | Microsoft Copilot-miljoet taler man i stedet om agen-
ter. | praksis er idéen den samme. Agenter kan ogsa kobles til vaerktejer, saisom databaser, regneark, APl'er
eller andre systemer. Enten ved at den kunstig intelligens er integreret ind i et system, som f.eks. Copilot i
Office-pakken eller gennem eksterne vaerktajer, sasom Make.com, der kan forbinde Claude, ChatGPT eller
andre LLM’er med mailservere eller sociale medier. Pa den made kan agenten ikke blot generere tekst,
men ogsa udfere handlinger.

Forskellen mellem en almindelig prompt og en agent er derfor primart graden af struktur. En prompt er
en enkelt instruktion, mens en agent er en leengere instruks, der gentages foran alle prompts, der gives til
agenten. Pa den made minder en agent om en mellemting mellem en systeminstruks og en prompt.

Systeminstruks

Figur 22 - Agentopsetning
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Der bliver talt meget bade i industrien og i forskningslitteraturen om agentic Al, hvor selvkgrende syste-
mer planlegger og udferer opgaver (Feng, McDonald & Zhang, 2025). Det kan dog give indtryk af, at for-
ventningerne til kunstig intelligens i disse ar er sterre end hvad teknologien i praksis leverer. Dette gzelder
ikke kun for visioner om autonome Al-agenter, men ogsa mere generelt for diskussionen om produktivi-
tetsgevinster ved kunstig intelligens.

Eksempel pa en Al-agent til IT-support

Forestil dig en organisation, hvor medarbejdere bruger et specialiseret softwareprogram. Programmet
er udviklet af en ekstern leverander, som har udarbejdet omfattende supportmateriale i form af manualer,
FAQ-sider og vejledninger. Selvom materialet findes, modtager IT-supporten stadig mange spargsmal fra
kollegaer. Spargsmalene handler ofte om de samme ting: hvordan man a&ndrer en indstilling, hvordan
man eksporterer data, eller hvorfor en bestemt funktion ikke virker.

IT-supporten opretter derfor en agent, hvor leveranderens supportmateriale er lagt op sammen med en
intern FAQ. Ud fra det foreslar agenten svar pa de spergsmal, som IT-supporten modtager. Nar en med-
arbejder sender en forespergsel, kan agenten analysere spergsmalet og formulere et udkast til et svar
baseret pa dokumentationen. Agenten er velegnet her, fordi opgaven gentager sig ofte, der findes et godt
datagrundlag og spergsmalene indeholder ikke persondata eller fortrolige oplysninger.

Hvordan
eksporterer jeg Her er svaret...
data? S R =8

!l

-
. : . Y o U
Q { Du klikker p& “File” 44 O
—=F o og valger “Export
_____ —N\=\= data”.
= ——\ - (2] .
o |
Du kiicker A
p— pé “Fiie | g -
C Vo vlger |
0'_..——-/ Export dota” b ~
_:— 22

Figur 23 - Al-agent til IT-support

I kontrollerede eksperimenter finder forskere ofte meget store gevinster ved brug af generativ Al. En gen-
nemgang af forskningen konkluderede, at kontrollerede eksperimenter typisk finder produktivitetsforbed-
ringer i starrelsesordenen 20-60 procent, mens feltstudier i organisationer oftere finder forbedringer pa
omkring 15-30 procent (Rio-Chanona m.fl., 2025). Samtidig peger forskningen pa, at de starste gevinster
ofte sker for mindre erfarne medarbejdere, der arbejder med relativt simple eller standardiserede opga-
ver.
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Nar man bevaeger sig fra eksperimenter til implementering i organisationer, bliver billedet imidlertid mere
nuanceret. Et dansk studie af brugen af Al-chatbots blandt mere end 100.000 arbejdstagere finder eksem-
pelvis kun en ret begraenset produktivitetsgevinst pa 3% i de forste ar efter introduktionen af teknologien
(Humlum & Vestergaard, 2025). Bevars, 3% er et haederlig fremskridt, men det er jo ikke revolutionerende.
Pa organisationsniveau er effekten saledes langt mindre end hvad de mange eksperimenter kunne give
indtryk af.

Man kan tale om det, skonomer kalder produktivitetsparadokset. Begrebet blev formuleret i forbindelse
med computerrevolutionen i 1980°erne. Her bemarkede gskonomen Robert Solow, at man kunne se com-
putere overalt i virksomhederne uden at dette havde en effekt pa samfundsekonomien. Denne observati-
on blev senere kendt som Solows paradoks (Brynjolfsson, 1993). Forklaringen er typisk, at nye teknologier
farst giver store produktivitetsgevinster, nar organisationer aendrer deres arbejdsgange, kompetencer og
forretningsmodeller.

I de mange farste ar bruges teknologien ofte blot som et ekstra vaerktgj i eksisterende processer. Derfor
kan teknologien vaere meget effektiv til at hjelpe den enkelte medarbejder med bestemte opgaver, sam-
tidig med at den samlede produktivitet i organisationen kun andrer sig langsomt. Noget lignende sker
sandsynligvis med generativ Al. Teknologien kan i mange tilfeelde hjzelpe dig betydeligt med en konkret
opgave, men det tager langt mere tid at omsaette denne opgavegevinst til en tilsvarende forbedring i en
hel organisation.

En made at forsege at bryde dette produktivitetsparadoks pa er netop ideen om Al-agenter. Hvis gene-
rativ Al primaert bruges som et vaerktgj til enkelte opgaver, bliver gevinsten typisk lokal. Du skriver en
bedre mail. Du far et hurtigt udkast til en rapport. Du kan analysere et dataszt lidt hurtigere end fer. Pa
opgaveniveau kan forskningen derfor finde ret store gevinster. Men arbejdsprocessen omkring opgaven
er stadig den samme. Organisationen arbejder stadig pa den samme made, blot med et ekstra vaerktgj i
vaerktojskassen.

Tanken bag agentbaserede systemer er derfor at flytte Al fra at veere et skrivevaerktgj til i hejere grad at
blive en aktar i selve arbejdsprocessen. | stedet for blot at svare pa en prompt kan systemet planlaagge
flere trin i en opgave, hente information fra andre systemer, anvende varktojer og udfere dele af arbejdet
selv. Ideen er altsa ikke bare, at Al hjelper dig med at skrive et dokument, men at systemet i hojere grad
kan deltage i processen omkring dokumentet: indsamle data, analysere dem, udarbejde et udkast og
maske endda opdatere det labende.

Pa den made forseger man at flytte gevinsten fra den enkelte opgave til hele processen. Hvis Al kan indga
i flere trin i arbejdet, kan produktivitetsgevinsten potentielt blive starre end hvis teknologien kun bruges
til enkelte delopgaver. Det er vigtigt du her husker, at det jo ikke er enten eller, men der er en gradvis over-
gang fra at du leser en opgave helt selv til at du overlader den til en kunstig intelligens.

| forskningslitteraturen beskrives dette ofte som forskellige niveauer af autonomi, hvor menneskets rolle
gradvist andrer sig i takt med, at systemet overtager flere funktioner (Feng, McDonald & Zhang, 2025). |
de laveste niveauer fungerer brugeren som operateor. Her styrer du systemet trin for trin og giver meget

praecise instrukser. Efterhanden som autonomien gges, bliver brugeren mere en samarbejdspartner eller
radgiver. Systemet kan selv udfere dele af arbejdet, men du bliver stadig inddraget i beslutningerne. | de
hojeste niveauer bliver menneskets rolle primaert at godkende eller overvage systemets arbejde.

Denne udvikling kan veere lidt abstrakt, hvis man kun taler om software. Lad os derfor bruge en analogi

til udviklingen af selvkerende biler. | starten hjalper bilen blot med enkelte funktioner som fartpilot eller
parkeringssensorer. Foreren styrer stadig bilen, men systemet kan hjzlpe i bestemte situationer.
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Senere kan bilen selv styre og accelerere i bestemte situationer, for eksempel pa motorvejen, men fareren
skal stadig vaere klar til at overtage kontrollen. Forst pa de hajeste niveauer kan bilen i princippet kare

helt selv uden menneskelig indgriben.

Noget lignende galder for Al-systemer. De fleste systemer i dag befinder sig stadig i de lavere niveauer,
hvor Al primaert fungerer som en assistent eller samarbejdspartner. Den kan hjzlpe med analyser, tekst-
produktion og informationssegning, men den kan ikke selv tage ansvar for en laengere arbejdsproces.
Visionen bag agentic Al er imidlertid, at systemerne gradvist kan bevaege sig op gennem niveauerne og

overtage flere dele af arbejdet.

Det betyder ikke nedvendigvis, at mennesket forsvinder fra processen. Tvaertimod sndrer menneskets
rolle sig blot. | stedet for at udfere alle trin i en opgave kan mennesket i hojere grad fungere som operater,
radgiver, godkender eller observater afhaengigt af hvor selvstaendigt systemet er.

Autonomi i en agent kan forstas som en gradvis forskydning i menneskets rolle: fra operater, der styrer
systemet direkte, til observatar, der primaert overvager et system, der i vid udstrakning arbejder selv-

steendigt. Samtidig illustrerer analogien til biler, hvordan automatisering i praksis nasten altid udvikler sig
trin for trin snarere end gennem pludselige teknologiske spring.

Tabel 5 - Autonomi

# AUTONOMI BRUGEREN
0 Ingen autonomi | -
1 | Assisterende Al | Bruger som
operator
2  Delvis Bruger som
autonomi samarbejds-
partner
3 | Koordinerende | Bruger som
agent radgiver
4 | Specialiseret Bruger som
agent godkender
5 | Fuld autonomi | Bruger som
observater

BESKRIVELSE

Systemet udferer kun preaecise
instrukser fra brugeren. Der er
ingen selvstaendig analyse eller
planlagning.

Al hjelper med enkelte opgaver,
men brugeren styrer hele pro-
cessen og traeffer alle beslutnin-
ger.

Al kan udfere enkelte opgaver

ANALOG FOR BILER

Manuel korsel. Foreren
styrer selv speeder, rat og
bremser.

Forerassistenter som fartpi-
lot eller parkeringssensorer.

Systemer som adaptiv

selvstaendigt, men kraever loben-| fartpilot og lane assist.

de brugerinput og overvagning.

Systemet kan planlaegge flere
trin i en opgave og anvende
vaerktojer eller data, men bruge-
ren kan stadig konsulteres.

Systemet kan selvstaendigt
udfere komplekse opgaver i et
afgraenset domane. Brugeren

godkender kun i szrlige tilfzlde.

Systemet kan planlaegge og
udfere opgaver uden lgbende
menneskelig styring.

Bilen kan selv kore i bestem-
te situationer, men foreren
skal veere klar til at overtage.

Selvstyrende biler i bestemte
zoner eller miljoer.

Fuldt autonome biler under
alle forhold.
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Pa samme made som udviklingen af selvkerende biler ikke skete fra den ene dag til den anden, men
gennem en raekke mellemtrin, kan udviklingen mod mere autonome Al-systemer ogsa forventes at ske
gradvist. Hvert niveau indebzerer en ny fordeling af ansvar mellem menneske og maskine, og hvert niveau
kraever nye kompetencer hos brugeren.

I praksis er det ikke alle opgaver, der egner sig til at blive lgst af en agent. Mange opgaver kraever stadig
fleksibel taenkning, domaneviden eller adgang til information, som modellen ikke har. Derfor er det ofte
mere realistisk at se agenter som specialiserede vaerktojer til bestemte typer arbejde.

Nar du opretter en agent, forseger du i virkeligheden at standardisere en proces, men det er ikke alle
processer, der egner sig til det. Du skal derfor identificere en type opgave, som gentager sig, og opbygger
en struktur, der kan bruges igen og igen.

Derfor giver det typisk mest mening at oprette en agent i situationer, hvor fire betingelser typisk er opfyldt
(Pedersen, 2025)

Gentagelse
Datagrundlag
Ikke-sensitivt
Let at rette

s uwn =

For det forste bar opgaven gentage sig relativt ofte. Hvis du kun skal lese en opgave én gang, er det
sjeeldent umagen vaerd at oprette en agent. Men hvis du leser den samme type opgave mange gange med
sma variationer, kan en agent spare tid. Det kan for eksempel vaere analyse af jobansegninger, udarbejdel-
se af undervisningsmateriale eller opsummering af rapporter.

For det andet bar der eksistere et datagrundlag, der beskriver det enskede resultat. Sprogmodeller fun-
gerer bedst, nar de kan tage udgangspunkt i eksisterende tekst. Hvis du har adgang til tidligere rapporter,
artikler eller dokumenter, kan de bruges som eksempler pa den type output, agenten skal producere.

For det tredje ber emnet ikke veere for sensitivt. Mange Al-systemer arbejder stadig i cloud-baserede
miljeer, hvor data behandles pa eksterne servere. Derfor ber man veaere forsigtig med at bruge agenter til
opgaver, der involverer fortrolige oplysninger, persondata eller folsomme forretningsinformationer, med-
mindre systemet er sat op til at handtere dette.

For det fjerde bar konsekvenserne af fejl vaere begraensede. Generativ Al kan producere meget overbe-
visende tekst, men systemerne laver stadig fejl. Derfor egner teknologien sig bedst til opgaver, hvor et
forkert svar kan opdages og rettes uden store omkostninger. Hvis resultatet derimod har direkte juridiske
eller skonomiske konsekvenser, bor et menneske fortsat have en central rolle i processen.

Agenter fungerer oftest bedst i opgaver,
der er beskrevet, gentagelige og relativ lavrisiko.

Ser man pa disse kriterier samlet, bliver det tydeligt, at agenter ofte fungerer bedst i opgaver, der er
beskrevet, gentagelige og relativt lavrisiko. Netop her er generative sprogmodeller sarligt staerke. De
kan analysere, strukturere og producere tekst hurtigt, men de er stadig mindre palidelige i opgaver, der
kraever pracise beregninger, dyb domaneviden eller adgang til opdaterede data.
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| praksis betyder det, at mange af de mest oplagte anvendelser af agenter ligger i administrative, analyti-
ske og kommunikative opgaver. Det kan vaere udarbejdelse af udkast til mails, opsummering af dokumen-
ter, analyse af tekstmateriale eller generering af undervisningsmateriale.

Tabel 6 - Kriterier for agenter

1  Opgaven gentager sig Den samme referencetekst bruges Arbejdsgangen er nogenlunde
ofte igen og igen den samme hver gang

2 | Der findes materiale, Prompten kan tage udgangspunkt Processen kan statte sig til et
der beskriver det i eksisterende tekst, dokumenter datagrundlag eller tidligere
onskede output eller eksempler arbejde

3 | Emnet er ikke for Prompten og vedlagt data indehol- Processen kan gennemfores
sensitivt der ikke fortrolige oplysninger uden at handtere folsomme data

4 | Fejl kan rettes uden Prompten bruges til at generere Processen indeholder efterfal-
store konsekvenser udkast eller forslag gende menneskelig kontrol hvis

ngdvendigt
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Ophavsret og regulering

Nar du begynder at bruge kunstig intelligens, bar du vaere opmaerksom pa de ju-
ridiske spergsmal, der er omkring teknologien. Nogle af dem handler om regule-
ring af selve teknologien. Andre handler om ophavsret og om, hvem der egentlig
gjer det indhold, som kunstig intelligens skaber. Der findes ikke klare svar pa alle
omrader.

Debatten om kunstig intelligens og ophavsret kan groft sagt opdeles i tre forskellige problemstillinger.
Den ferste handler om udviklerne af Al-systemer. For dem er det centrale spgrgsmal, om man ma traene
en kunstig intelligens pa materiale, der er skabt af andre mennesker. Generative modeller bliver trenet
pa enorme mangder tekst, billeder og kode, og en stor del af dette materiale er ophavsretligt beskyttet.
Derfor er der opstaet en omfattende debat om, hvorvidt sadan traening kraever tilladelse fra rettighedsha-
verne. Dette gzelder bade for den generelle traening af Al-modeller, men ogsa nar du opretter en agent og
giver den adgang til bestemte dokumenter. Ogsa her treener du modellen pa bestemt data.

Den anden problemstilling handler om brugerne af kunstig intelligens. Her er spergsmalet, om man
overhovedet kan fa ophavsret til et vaerk, der er skabt ved hjzlp af Al. Ophavsretten bygger traditionelt
pa den idé, at et vaerk skal vaere skabt af et menneske for at vaere beskyttet. Hvis et billede, en tekst eller
et musikstykke i hoj grad er genereret af en algoritme, kan det derfor vaere uklart, hvem der egentlig har
rettighederne.

Den tredje problemstilling handler om samfundet som helhed. Selv hvis man fastlaegger regler for tree-
ningsdata og ophavsret til output, opstar der stadig et praktisk spergsmal: hvordan kan man bevise det?
Det kan vaere svaert at dokumentere, hvilke data en model er traenet p3, og det kan vaere svart at afgare,
om et bestemt stykke indhold er skabt af et menneske eller en algoritme.

| dette kapitel ser vi naermere pa ferst ophavsret og dernaest EU-forordningen om kunstig intelligens, der
bl.a. gor maerkning af Al-genereret indhold lovpligtigt. Formalet er ikke at give en fuldsteendig juridisk
analyse, men at give dig en praktisk forstaelse af de regler og diskussioner, som enhver bruger af kunstig
intelligens, ber kende til.

Tabel 7 - Perspektiv pd jura

PERSPEKTIV SPORGSMAL HVORFOR ER DET ET PROBLEM
Udviklere Ma du traene en Al pa Generative Al-modeller traenes pa enorme mangder
andres materiale? tekst, billeder og kode, hvor en stor del er ophavsretligt

beskyttet. Rettighedshavere argumenterer for, at dette
kraever tilladelse eller betaling, mens teknologivirksom-
heder henviser til undtagelser for text og data mining.

Brugere Har jeg ophavsret til Ophavsret i EU tilkommer normalt kun mennesker. Hvis
det, min Al laver? et vaerk er skabt uden en egentlig menneskelig kreativ
indsats, kan det derfor vaere sveert at opna ophavsret.

Samfundet Hvordan kan vi bevise Det er ofte svaert at dokumentere, hvilke data en Al er
det? traenet pa, eller om et bestemt vaerk er genereret af Al.
Det skaber bevisproblemer i bade retssager og regule-
ring.
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Ophavsret gzelder ogsa CustomGPT er eller andre typer agenter. Her er bekymringen ikke kun, hvad f.eks.
OpenAl har treenet ChatGPT pa generelt, men hvad brugerne selv uploader til systemerne.

I Danmark har RettighedsAlliancen (2025a) skrevet en del om dette emne. RettighedsAlliancen repraesen-
terer blandt andet forlag, filmproducenter, musikbrancher og andre rettighedshavere og arbejder generelt
for at handhaeve ophavsretten pa digitale platforme. Organisationen har i flere pressemeddelelser frem-
haevet, at generativ kunstig intelligens skaber nye former for ophavsretskrankelser.

Et eksempel er en spargeskemaundersegelse om studerendes brug af CustomGPT er. Ifelge en underseo-
gelse gennemfart for RettighedsAlliancen (2025b) har omkring hver fjerde studerende pa videregaende
uddannelser uploadet hele studiebager eller uddrag af dem til en chatbot som led i deres studiearbejde.
Samtidig er det kun en mindre del af de studerende, der er klar over, at denne praksis kan vaere ulovlig.
Set fra rettighedshavernes perspektiv kan denne type brug betyde, at ophavsretligt beskyttede veerker

i praksis bliver indlaest i Al-systemer og derefter gjort tilgeengelige for mange andre brugere. Rettig-
hedsAlliancen mener, at upload af digitale boger til chatbots er en ophavsretskrankelse, fordi materialet
behandles og potentielt kan gengives uden tilladelse fra rettighedshaveren. RettighedsAlliancen (2026) vil
derfor soge at l&gge sag an mod privatperson for sadanne overtradelser med det formal at skabe storre
opmarksomhed om reglerne. Mens der findes en rekke domme for studerende, der har solgt adgang til
digitale kopier af beger, sa findes endnu ikke i Danmark domme for gratis at give en digital kopi til andre.
At der ikke findes domme er ikke nadvendigvis et udtryk for at jura’en omkring ophavsret er usikker, men
mere at det i praksis er sveert at bevise at der er sket en overtradelse.

Det er derfor stadigvaek et abent spergsmal, hvordan denne type sager vil udvikle sig i praksis. Man kan
generelt forestille sig mindst to forskellige udviklingsretninger.

Den farste mulighed er, at ophavsretten i hgjere grad bliver handhavet pa dette omrade. Hvis Rettigheds-
Alliance finder effektive mader at bevise overtraedelser pa, og domstole vaelger at give dem medhold, sa
bar du ngje overveje, om du faktisk har rettighederne til det materiale, du uploader til en Al-agent. Det
gzlder for eksempel, hvis man vedlaegger artikler, bager eller andre tekster som referencemateriale i en
CustomGPT eller et lignende system.

Den anden mulighed er, at reguleringen i EU har bestik af den globale konkurrencesituation. Tidligere hav-
de EU et forbud mod uopfordrede e-mails i erhvervskommunikation, hvilket beted at det var ulovligt for
EU virksomheder at sende uopfordrede e-mails til andre virksomheder. | praksis viste reglen sig imidlertid
vanskelig at handhzeve, fordi mange af de virksomheder, der sendte spam, befandt sig uden for EU. Da
udgangspunktet i international handel er, at afsenderens lands lov geelder, modtog europziske virksom-
heder fortsat store maengder spam fra udlandet. Resultatet blev, at EU senere ophzavede forbuddet. Noget
lignende kan i princippet ske med reguleringen af ophavsret for kunstig intelligens. Hvis reglerne viser sig
vanskelige at handhave internationalt, kan de i praksis fa mindre betydning end farst antaget.

For brugere af Al betyder denne usikkerhed farst og fremmest, at man ber vaere opmaerksom p3, at reg-
lerne pa omradet stadig er under udvikling. Ophavsretten galder ogsa i en verden med kunstig intelli-

gens, og du bar ikke uploade dokumenter til en Al, som du ikke selv har rettigheder til.

Ud over ophavsretten er der i de senere ar ogsa kommet en mere generel regulering af kunstig intelligens.
Den vigtigste af disse regler i Europa er EU’s Al-forordning (European Parliament & Council, 2024).
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Mens ophavsretten primaert handler om ejerskab til indhold, handler Al-forordningen i hajere grad om,
hvordan teknologien ma bruges. Forordningen har til formal at sikre, at kunstig intelligens anvendes pa
en made, der beskytter borgeres rettigheder og samtidig giver virksomheder mulighed for at udvikle og
anvende teknologien.

Al-forordningen bygger pa en risikobaseret tilgang. Det betyder, at Al-systemer reguleres forskelligt
afhaengigt af den risiko, de kan udgere for mennesker og samfund. Jo sterre risiko et system anses for at
have, desto flere krav stilles der til udviklere og brugere.

Forbudt

Hojrisiko

Begranset risiko

Minimal risiko

Figur 24 - Risiko

I den ene ende af skalaen findes en raekke anvendelser, som forordningen helt forbyder. Disse kaldes ofte
uacceptable risici. Forbuddet omfatter blandt andet systemer, der forseger at manipulere menneskers
adfeerd pa en made, der kan skade dem, systemer der udnytter sarbare grupper som bern eller personer
med handicap, samt visse former for social scoring, hvor borgere vurderes og rangeres pa baggrund af
deres adfaerd. Forordningen indeholder ogsa begraensninger i brugen af biometrisk overvagning i offentli-
ge rum.

I den anden ende findes Al-systemer, der anses for at have lav eller minimal risiko. Disse systemer er i
praksis kun underlagt fa krav.

Den mest omfattende regulering geelder imidlertid de sakaldte hajrisiko-systemer. Det er Al-systemer,
som anvendes i omrader, hvor fejl kan fa vasentlige konsekvenser for mennesker. Eksempler kan vaere

systemer, der bruges i rekruttering, kreditvurdering, uddannelsesvurderinger eller kritisk infrastruktur.

For disse systemer opstiller Al-forordningen en raekke konkrete krav til udvikling, dokumentation og drift.
Formalet er at sikre, at systemerne er gennemsigtige, kontrollerbare og teknisk palidelige.
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Tabel 8 - Krav til hgjrisiko-systemer

Krav Kort forklaring §
Risikostyringssystem Udvikleren skal etablere en systematisk proces | Artikel
til at identificere, analysere og reducere risici 9

ved systemet

Datakvalitet og Traenings-, validerings- og testdata skal vaere Artikel

datagovernance relevante, repraesentative og af tilstraekkelig 10
kvalitet

Teknisk dokumentation Der skal udarbejdes dokumentation, som gor Artikel
det muligt for myndigheder at forsta og vurdere | 11
systemet

Logningsforpligtelser Systemet skal registrere relevante haendelser, Artikel
sa det er muligt at spore og analysere fejl 12

Gennemsigtighed Brugere af systemet skal have information om, | Artikel
hvordan systemet fungerer og hvordan det ber |13
anvendes

Menneskelig kontrol Systemet skal designes, sa mennesker kan Artikel
overvage og om nedvendigt gribe ind 14

Nojagtighed, robusthed og cybersikkerhed | Systemet skal opfylde krav til teknisk stabilitet, | Artikel
sikkerhed og modstandsdygtighed over for fejl |15

Selvom disse regler primaert retter sig mod udviklere og virksomheder, der udbyder Al-systemer, kan de
ogsa fa betydning for almindelige brugere. Hvis en organisation anvender et hgjrisiko-system, vil den for
eksempel have ansvar for korrekt implementering, overvagning og brug af systemet.

En anden del af Al-forordningen handler om gennemsigtighed i brugen af kunstig intelligens. Her siger
forordningen, at brugere skal informeres om, at indhold er skabt eller manipuleret ved hjzelp af Al (Euro-
pean Parliament & Council, 2024).

Formalet med disse regler er ikke at forhindre brugen af generativ kunstig intelligens, men at sikre, at
mennesker ikke bliver vildledt - meget i trad med EU’s lovgivning omkring markedsfering, der ogsa forby-
der vildledende markedsfering.

Al-forordningen indeholder derfor ogsa en raekke gennemsigtighedskrav. For det forste skal personer
oplyses om det, hvis de interagerer direkte med et Al-system, og det ikke er indlysende, at der er tale om
en maskine. Dette galder isaer chatbots og andre systemer, der kan give indtryk af at vaere et menneske.
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For det andet skal udbydere af generative Al-systemer sikre, at Al-genereret indhold kan identificeres som
kunstigt genereret eller manipuleret. Denne markning kan ske teknisk, for eksempel gennem metada-

ta eller andre maskinlasbare markeringer. En undtagelse er dog sakaldte deepfakes. Hvis et Al-system
bruges til at generere eller manipulere billede, lyd eller video, sa det fremstar realistisk, skal det tydeligt
oplyses, at indholdet er kunstigt genereret eller manipuleret, og ikke bare angives i metadata.

For almindelige brugere af kunstig intelligens betyder det, at du ber overveje, hvordan dit Al-genereret
indhold praesenteres. Hvis materialet anvendes i en sammenhang, hvor andre kan blive vildledt om dets
oprindelse, kan der vaere krav om tydelig maerkning.

Med andre ord: Al er ikke et lovlast rum. De fleste af de regler, der gzlder for information, ophavsret og
gennemsigtighed i dag, geelder ogsa nar arbejdet udferes med hjzlp fra kunstig intelligens.

Figur 25 - Gennemsigtighed og Al-forordningen
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Prompting som kompetence

| begyndelsen af denne guide blev generativ kunstig intelligens sammenlignet
med et samfund, hvor alle pludselig har faet en bil uden at vide, hvordan man
korer den. Billedet var taenkt som en illustration af den situation, mange organi-
sationer og brugere star i i dag. Teknologien er tilgaengelig, men praksis er stadig
ved at blive udviklet.

Men prompting er maske ikke en teknisk disciplin i samme forstand som programmering eller fysisk. Selv-
om generativ Al bygger pa avancerede matematiske modeller og enorme datasaet, er selve interaktionen
med systemerne forst og fremmest sproglig. At arbejde med generativ Al handler derfor i hej grad om at
kunne formulere sit goaremal tydeligt, strukturere information og reflektere over svarene.

En vigtig pointe er, at kvaliteten af en prompt ofte minder om kvaliteten af god kommunikation generelt.
Nar du skriver en prompt, stiller du i praksis de samme spergsmal, som retorikere og kommunikationste-
oretikere har arbejdet med i arhundreder. Hvem taler? Hvad er formalet? Hvem er modtageren? Hvilket
format og hvilken tone passer til situationen? De aspekter for klarhed, der blev gennemgaet, er derfor
ikke en teknisk opskrift, men snarere en made at taenke over kommunikation pa.

Samtidig ber du huske, at generativ Al fungerer fundamentalt anderledes end klassisk software. En sprog-
model er ikke en database eller en regnemaskine, men et statistisk system, der genererer tekst ud fra
sandsynligheder. Dette betyder blandt andet, at de samme prompts kan give forskellige svar, og at svare-
ne kan vaere praeget af bias fra treeningsdata, traeningsmetoder eller din egen formuleringen af prompten.

Disse egenskaber gor det nadvendigt at arbejde kritisk og refleksivt med Al-systemer. En enkelt gene-
rering bor sjeldent opfattes som et definitivt svar. | stedet er det ofte mere frugtbart at arbejde iterativt,
hvor prompts, svar og brugerens egen forstaelse udvikler sig i en proces. Denne proces blev i bogen be-
skrevet som Al-hermeneutik, hvor forstaelse opstar gennem en lgbende vekselvirkning mellem spargsmal
og fortolkning.

Set i dette perspektiv bliver generativ Al ikke blot et vaerktgj til at producere tekst, men en form for dialog-
partner i arbejdet med viden. Den kan hjzlpe med at formulere idéer, udforske perspektiver og generere
forslag, men den kan ikke erstatte menneskelig vurdering. Det er stadig brugeren, der ma afgere, om et
svar er plausibelt, relevant eller brugbart.

En videre central pointe har veeret, at generativ Al ikke eksisterer i et tomrum. Teknologien indgar i organi-
satoriske og kulturelle sammenhange. | mange virksomheder og institutioner bliver Al allerede brugt som
en form for skygge-IT, hvor medarbejdere eksperimenterer med varktejerne uden nedvendigvis at have
klare retningslinjer eller faelles praksisser. Dette kan bade skabe innovation og usikkerhed.

Derfor er prompting ikke kun en individuel faerdighed, men ogsa en organisatorisk kompetence. Orga-
nisationer ma gradvist udvikle falles erfaringer med, hvordan generativ Al kan anvendes ansvarligt og
meningsfuldt i konkrete arbejdsopgaver. Dette kraever bade teknisk forstaelse, kritisk refleksion og en
bevidsthed om de begrzansninger, der folger med teknologien.
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Et sidste tema i bogen har vaeret forholdet mellem teknologi og leering. Nye teknologier for viden har hi-
storisk set altid skabt bekymringer om, hvordan mennesker taenker og leerer. Generativ Al rejser lignende
spergsmal. Hvis komplekse opgaver i stigende grad leses gennem dialog med Al-systemer, kan der opsta
en risiko for, at nogle former for dyb problemlasning bliver mindre fremtraedende. Laering bliver i endnu
hgjere grad en bevidst handling.

Samtidig kan teknologien ogsa abne nye muligheder. Hvis den bruges refleksivt, kan generativ Al fungere
som et frugtbart redskab til at udforske idéer, teste hypoteser og udvikle forstaelse. Forskellen ligger ikke i
teknologien alene, men i den made du veaelger at bruge den pa.

Pa den made vender vi tilbage til udgangspunktet for denne guide. Prompting er ikke en magisk teknik, og
der findes ikke en universel formel for den perfekte prompt. Det afgerende er snarere en kombination af
tre kompetencer: evnen til at formulere sig klart, evnen til at vurdere og fortolke svar kritisk, og evnen til
at forsta den teknologiske kontekst, hvori svarene bliver genereret.

At arbejde med generativ AI handler mere om
at udvikle en reflekteret made at stille spergsmal pa og
mindre om at mestre en bestemt teknik at skrive pa

Generativ Al vil sandsynligvis fortsatte med at udvikle sig hurtigt i de kommende ar. Nye modeller, nye
anvendelser og nye reguleringer vil labende endre den made, teknologien indgar i arbejde og leering. Det
betyder ogsa, at prompting ikke bor forstas som en feerdighed, man laerer én gang for alle. Det er snarere
en praksis, der udvikler sig i takt med teknologien.

Hvis der er én overordnet pointe i denne guide, er det derfor denne: At arbejde godt med generativ Al
handler i sidste ende mindre om at mestre en bestemt teknik og mere om at udvikle en reflekteret made
at stille spergsmal pa. | en tid hvor maskiner kan generere svar pa naesten alt, bliver evnen til at formulere
gode spargsmal maske vigtigere end nogensinde for.

Figur 26 - Reflektion gennem nysgerrighed
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