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KI-Eksponering
Hvor mater vi Kl i hverdagen?

Smarte assistenter:

Siri

Anbefalingssystemer:

Google assistant

Alexa

Helse: TikTok

Diagnostisering

Netflix
. Sosiale medier:
Spotify Facebook
You-tube
Instagram

Prediktiv analyse

Trafikk:

Personlig tilpasset medisin

Bilde- ansikts-
Lydgjenkjenning

og redigering:

Sprakoversettelse
Leering og korrektur:

Google Photos

Google Translate | Office programmer:

Skole:

Grammarly Auto-tekst generering
Duolingo Keenious
Daglige oppgaver:

Personlig tilpasset leering

Intelligent tutoring
systemer (Khan Academy)

Robotkirurgi etc.

Navigasjonssystemer

Administrative oppgaver

Selv-kjgrende Biler

leering etc.

Simuleringer og spillbasert

Web search/ sgkemotorer

Credit kort transaksjoner

E-handel

Vapenindustri
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De store fire 1 Kl felt: Dartmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence (1956)

John McCarthy Marvin Minsky Herbert Simon Allen Newell
(1927-2011) (1927-2016) (1916-2001) (1927-1992)

.‘,




Hvorfor har det tatt sa lang tid for alle kunne
bruke chatbotter?

John McCarthy Marvin Minsky Herbert Simon Allen Newell

(1927-2011) (1927-2016) (1916-2001) (1927-1992)




Good old fashioned Vanlig kunstig intelligens/

(GOFAIl)kunstig intelligens ﬁft';‘flfig’gxg kunstig

Tilnaerming Symbolsk, regelbasert (if-then) Datadrevet, statistisk leering fra
eksempler @
Kunnskap Eksplisitt kodet av mennesker Implisitt «lzert» av store datamengder
Resonnement Logiske slutninger, deduksjon Mgnstergjenkjenning,
sannsynlighetsberegning
Eksempler ELIZA, MYCIN, Deep Blue ChatGPT, AlphaGo, bildegjenkjenning
Styrker Gode pa veldefinerte, regelstyrte Gode pa komplekse, ustrukturerte d
oppgaver (sprak, bilder)
Svakheter Darlig pa usikkerhet, lzering og Vanskelig & tolke («black box»),
komplekse omgivelser avhengig av store datasett
Design Top-down: mennesker

Bottom-up: systemet laerer m@nstre fra
programmerer reglene data



Hva er forutsetninger til ChatGPT og lighende
praterobot?

». | Ressursbruk og

| data kommer med
etiske
utfordringer!!

Ressurser




Hva er forutsetninger til ChatGPT og lighende
praterobot?

| Ressursbruk og
data kommer med
etiske
utfordringer!!

Ressursbruk




Intro

/

az
A

Litt historisk kontekst

oo

—
—

Etisk utfordring 1: Data

L Aafraonoasoonsor

T T T
sfelatatalalalatelalale

o

Etisk utfordring 2: Ressurser

Hva betyr dette for oss? :




En liten gvelse- Bildegenering:

Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com om &
generere et bilde av en norsk nordisk-student

Google Gemini

Microsoft Copilot

Hva legger dere
merke til?

Poe.com




ChatGPT

En liten gvelse- Bildegenering:

Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot,
GoogleGemini, eller Poe.com om a generere et bilde

av en norsk musikprofessor

Google Gemini

Hva legger dere
merke til?

I8
L
B LG \ /1
b
'y y
)
| ;
f
B
CR &
<o)

Microsoft Copilot

ChatUIT




En liten gvelse - Tekstgenererlné

Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com om
skrive en kort fortellin om en mellom leder og en sykepleler som gar pa date i
Tromsg, men isteden for 8 regne beginner det a sng

Skriv en kort historie om en mellomleder og en sykepleier
som gar pa date i Tromsg, men isteden for a regne
begynner det a sng.

@ En uventet snadate | Tromsg

Kristian, en mellomleder med altfor mange meter i kalenderen, hadde endelig fatt
fri en kveld. Han hadde truffet Lise, en sykepleier, pa en kafé for noen uker siden,
og de hadde snakket om alt fra fiskesuppeoppskrifter til nordlysets magi. Na skulle

de mgtes igjen, denne gangen for en spasertur langs brygga i Tromsg.

Lise hadde nettopp avsluttet en lang vakt pa sykehuset, men hun smilte da hun sa

Kristian vente pa henne utenfor en liten kafé. Han hadde en varm lue pa og et

Hva legge r d e re skjerf som sa ut til a vaere strikket av en bestemor med god tid.
- "Klart for en tur?" spurte Kristian og rakte henne en kopp varm kakao.
merke til?

"Absolutt!" svarte Lise. "Men jeg trodde det skulle regne?”




En liten gvelse - Tekstgenererlné
Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com om

skrive en kort fortellin om en mellom leder og en sykepleler som gar pa date i
Tromsg, men isteden for 8 regne beginner det a sng

Skriv en kort historie om en mellomleder og en sykepleier
som gar pa date i Tromsg, men isteden for a regne

begynner det a sng.
@ En uventet sngdate | Tromso

Kristian, en mellomleder med altfor mange megter i kalenderen, hadde endelig fatt

fri en kveld. Han hadde truffet Lise, en sykepleier, pa en kafé for noen uker siden,

og de hadde snakket om alt fra fiskesuppeoppskrifter til nordlysets magi. Na skulle

de mgates igjen, denne gangen for en spasertur langs brygga i Tromsg.

Lise hadde nettopp avsluttet en lang vakt pa sykehuset, men hun smilte da hun sa

Kristian vente pa henne utenfor en liten kafé. Han hadde en varm lue pa og et

skjerf som sa ut til a vaere strikket av en bestemor med god tid.

"Klart for en tur?” spurte Kristian og rakte henne en kopp varm kakao.

"Absolutt!” svarte Lise. "Men jeg trodde det skulle regne?”




En liten gvelse - Tekstgenererlné

Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com om
skrive en kort fortellin om en mellom leder og en sykepleler som gar pa date i
Tromsg, men isteden for 8 regne beginner det a sng

Regnveeret hadde vaert et trofast, om enn litt kjedelig, bakteppe for de fleste av Eriks dager i

Tromse. Som mellomleder i et IT-firma var han vant til a planlegge og forutse, men veaeret her nord

var ofte en joker. | kveld hadde han en date med Mari, en sykepleier han hadde meott via en felles

venn. Planen var en rolig middag pa Mathallen, etterfulgt av en spasertur langs havna — paraplyer

var selvfelgelig med.

Han ventet utenfor Mathallen, og den sedvanlige dryppende lyden fra takrenner og gater var det
forste som motte ham. S& motte Mari ham. Hun hadde et varmt smil og eyne som glitret, og Erik

glemte raskt det gra veeret. Middagen var lett og hyggelig, praten flat uanstrengt, og de fant

tonen over fersk sjpmat og et glass vin.

Google Gemini



En liten gvelse - Tekstgenererlné
Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com om
skrive en kort fortellin om en mellom leder og en sykepleler som gar pa date |

Tromsg, men isteden for 8 regne beginner det a sng

En uventet date i Tromseo

Marius, en mellomleder i et IT-firma, hadde aldri trodd han skulle ende opp pa en date med noen som Anna. Hun var sykepleier pa UNN, full av varme og
energi, og helt ulik de menneskene han vanligvis mette i jobbmeater og konferanser. De hadde matchet pa en datingapp, og etter noen meldinger frem

og tilbake, foreslo Anna at de skulle mgtes i Tromse sentrum for en kaffe.

Det var en typisk hgstkveld i Tromsg. Regnet hadde hengt i luften hele dagen, og Marius hadde tatt pa seg sin vanntette jakke, klar for det sedvanlige
nordnorske vaeret. Anna mette ham utenfor en liten kafé med et smil som kunne lyse opp selv den merkeste polarnatten. Hun hadde pa seg en tykk

ullgenser og et skjerf som luktet svakt av lavendel.

ChatUiT




En liten gvelse - Tekstgenereriné:

Be ChatGPT, ChatUiT, Microsoft Copilot, GoogleGemini, eller Poe.com
om skrive en kort fortelling om en mellom leder og en sykepleier som
gar pa date i Tromsg, men isteden for 8 regne beginner det 8 sng

Sng i august

Maja, en mellomleder i helseetaten, hadde endelig sagt ja til en kaffe med Emil, en sykepleier hun hadde

mott pa et seminar om pasientsikkerhet. De hadde avtalt & mgtes pa Smartorget, en liten kafé med varme

farger og utsikt mot fjorden.

Da de gikk ut etter kaffen, lo de begge av hvor gréd himmelen var. "Typisk Tromsg," sa Emil, og trakk hetta

over hodet. "Snart regner det."

Microsoft Copilot




Hvordan kommer skjevheter inn i Chatboten?
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https://jilltxt.net/right-now-chatgpt-is-
multilingual-but-monocultural-but-its-
learning-your-values/




Sann fungerer chatboten:
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Chatboter har blitt karakterisert som stochastic parrots
— de mangler bade forstaelse og bevissthet om verden
(Bender et al. 2021) Q




lkke alle bidrar pa samme mate til internet...




...0g Ikke hele nettet er representert! Datautvalg

ey Quantity Weight in Epochs elapsed when
— Dataset (tokens) training mix  training for 300B tokens
Unlabeled
___ corpus | Common Crawl (filtered) 410 billion 60% 0.44
1 WebText2 19 billion 22% 2.9
. Booksl 12 billion 8% 1.9
Pre-training qu!<s2 | 55 b.illlion 8% 0.43
Wikipedia 3 billion 3% 3.4

Brown, Tom B., Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Kaplan, Prafulla
Dhariwal, Arvind Neelakantan, et al. 2020. “Language Models Are Few-Shot Learners.”
arXiv. http://arxiv.org/abs/2005.14165.

Pretrained
LLM

7

Dataset %00 billions to 1.x H
size trillion tokens Va e r

Example GPT-3, LLaMA,

of models Falcon, BLOOM p ro b le m ati S k

(a)Pre-training

med utvalget?



http://arxiv.org/abs/2005.14165

Pre-Trening: Books 1&2

Quantity Weight in Epochs elapsed when

Dataset (tokens) training mix training for 300B tokens
Common Crawl (filtered) 410 billion 60% 0.44

Al | o O hillinn 0, ()

Books 12 billion

Books2 55 billion

Brown, Tom B., Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Kaplan,
Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakantan, et al. 2020. “Language Models Are Few-
Shot Learners.” arXiv. http://arxiv.org/abs/2005.14165.

o
-~ ”,
w Sma.ShWOrdS Search for books, auth
your ebook. your way

About How to Publish on Smashwords FAQ Sign Up

Enticing the Enemy

Series: The Enemy Next Generation (2) Series, Book 1
By M.E. Clayton

(Adult

Neo McCellan wasn't used to people getting up in his face. With a
ruthless reputation preceding him, most people knew better.
Nevertheless, he wasn'’t one to pass up an enticing challenge,
either. Seneca Cabot wasn't stupid. Granted, some people would
argue that claim after what she'd done, but she’d always been a
fighter. Nevertheless, this is one time when she might be in over
her head. More

“Not many people went up against me or any of the members of my family, but
when

someone actually did, | found that shit entertaining as hell.

Staring down at the qgirl yelling at me, it was almost a shame that | was going to
have to sick D.J., Maggie, or Lennon on her. Though our code of honor might not
always be so honorable, the rules when it came to the fairer sex had been
ingrained in us since birth. While us guys handled any males that

were stupid enough to tangle with our family, we left any girls that were just as

stupid to my sisters.”

(Enticing the Enemy by M.E. Clayton)

https://jilltxt.net/right-now-chatgpt-is-multilingual-but-monocultural-but-its-
learning-your-values/


http://arxiv.org/abs/2005.14165

Pre-Trening: Wikipedia

RU EN DE ES T FR
14.4% 8.9% 9.3% 11.3% 8.3% 11.3%
. 1 3 1 » 5 " - 9.3* 11.9% 6.5% 5_ 2% 11.6% 5.7%
Quantity quhl In Epgchs elapsed when wox B2 @ Wem  Teo% T4k T A% e S 7265 iaw
Dataset (tokens) training mix  training for 300B tokens
— Family Gender Other Relationship
Common Crawl (filtered) 410 billion 60% 0.44 ' o
WebText2 19 b1]l]0n 22% 2 9 (a) Proportion of the 150 most discriminative words for women per category
Books 1 12 billion R, 1.9 Diagram from Wagner et.al. 2015. Discriminative words means words that are significantly more used about women than about
5 i i llian 0 A men.

Wikipedia 3 billion 3% 3.4

Brown, Tom B., Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Kaplan,
Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakantan, et al. 2020. “Language Models Are Few-
Shot Learners.” arXiv. http://arxiv.org/abs/2005.14165.

Rettberg, 2022



http://arxiv.org/abs/2005.14165

Pre-Trening: Sprakutvalg

Table 1 Top five languages included in GPT-3 training data
compared against other measures of the top five global languages,
from 1st most common and widely used.

] sl Illl 3“] 4“1 Iﬁll‘l
GPT-3 English French German | Spanish Italian
training (93%) (1.8%), (1.5%) (0.8%) (0.6%)
data (2019)
[35]
Languages English Russian German | Chinese Japanese
represented (44.9%) (7.2%) (5.9%) languages | (4.5%)
on the (4.6%)
Internet
(2021) [36]
First- Mandarin | Spanish English Hindi Bengali
languages Chinese (6%). (5%), (4.4%), (4%).
spoken (12%)
(2019) [37]
Most English Mandarin Hindi Spanish Standard
spoken (1348M) Chinese (GOOR) (54300 Arabic
language (1120M) (274M)
(2021)|37]

Johnson, R. L., Pistilli, G., Menédez-Gonzalez, N.,
Duran, L. D. D., Panai, E., Kalpokiene, J., & Bertulfo, D.
J. (2022). The Ghost in the Machine has an American
accent: value conflictin GPT-3. ArXiv.Org.




Hvem er representert |
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Artists release silent album in protest
L] o) a . .
Norske boker brukt til a trene against Al using their work

25 February 2025 Share <%  Save []

Al-roboter: - Det er fullstendig patym
uakseptabelt

VG, 27. September 2023

Kl KAN KUTTE MUSIKKSKAPERES
INNTEKTER MED 24 PROSENT INNEN
Hva med 2028

opphavsrett??? e .

musikkmarkedet. WWW_tonO_nO, 4,1 2.2024

DEBATT

Den store Al-kulturdebatten - kunsten i det
kunstige

Kunstig intelligens bruker vi hver eneste dag, og mulighetene innen Al utvikler seg hele tiden. Kunstig intelligens
kan i dag lage nesten like gode bilder, tekst og musikk som oss mennesker. Vil fremtidens kunst og kultur bli skapt

av maskiner, og ikke av mennesker? UiB Al, 15.08.2023


http://www.tono.no/

Hvordan kommer skjevheter inn i chatboten?
Menneskelig arbeid og mennesker bak K




Hvordan kommer skjevheter inn i chatboten?
Menneskelig arbeid og mennesker bak Kl

Unlabeled Collection of (prompt, @
corpus we) pairs Humar} labeler
v . v . .
i Instruction Reinforcement learning
Pre-training fine-tuning from human feedback
% J - J
Pretrained Instruction Reinforcement learning
LLM fine-tuned LLM fined-tuned LLM
Dagaset xOQ t_JiIIions to 1.x ~XK to x0k ~XOK prompt
size trillion tokens (prompt, response)
Example GPT-3, LLaMA, Dolly-v2, Claude, GPT-4,
of models Falcon, BLOOM Falcon-instruct ChatGPT

(c) Reinforcement learning

(a)Pre-training (b) Instruction fine-tuning from human feedback




Menneskelig arbeid og mennesker bak Ki

Unlabeled Collection of (prompt, 3
corpus &onsi?iir_s_/ D Humar} labeler
- v v l ~
i Instruction Reinforcement learning
Fre-Udling fine-tuning from human feedback
Pretrained Instruction Reinforcement learning
LLM fine-tuned LLM fined-tuned LLM
Dataset x00 billions to 1.X ~xk to xOk ~Xx0k prompt
size trillion tokens (prompt, response)
Example GPT-3, LLaMA, Dolly-v2, Claude, GPT-4,
of models Falcon, BLOOM Falcon-instruct ChatGPT
(a)Pre-training (b) Instruction fine-tuning Reinforcement learning

from human feedback




Menneskelig arbeid og mennesker bak Ki

TR | e
Unlabeled Collection of (prompt, Collection of
corpﬁs”/ response) pairs prompts Humar} labeler
i Instruction Reinforcement learning
Fre-Udling I fine-tuning from human feedback
Pretrained Instruction Reinforcement learning
LLM fine-tuned LLM fined-tuned LLM
Dagaset xOQ pillions to 1.x ~XK to x0k ~XOK prompt
size trillion tokens (prompt, response)
Example GPT-3, LLaMA, Dolly-v2, Claude, GPT-4,
of models Falcon, BLOOM Falcon-instruct ChatGPT
(a)Pre-training (b) Instruction fine-tuning (c) Reinforcement learning

from human feedback




Selskapene som star bak KI

2. Microsoft, Redmond, WA, USA

Washingtor

South Dakota

4. Alphabet, Mountain View, CA, USA
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6. Tesla, Austin, TX, USA

15 Largest Al
Newat companies in 2024
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Levels of accessibility and release strategies of foundation models

Source: Bommasani et al., 2023 | Table: 2024 Al Index report

SLLEEEEIELEN (nternal research only

High risk control
Low auditability
Limited perspectives

- Gated to public

Community research
Low risk control
High auditability
Broader perspectives

Selskapene er langt

Level of
access

fra a veere apne og

PaLM (Google)
Gopher (DeepMind)
Imagen (Google)
Make-A-Video (Meta)

GPT-2 (OpenAl)
Stable Diffusion (Stability Al)

System
(developer)

Hosted access Cloud-based/APl | Downloadable Fully open
access
transparente.....
DALL-E 2 (OpenAl) GPT-3 (OpenAl) OPT (Meta) BLOOM (BigScience)
Midjourney (Midjourney) Craiyon (Craiyon) | GPT-J (EleutherAl)

.... 0g de overfgrer verdiene sine

til botene

GlobalOpinionQA Dataset
Sowrce: Durmus et al 2028

QUESTION

If you had to choose between a good democracy or a strong
economy, which would you say is more important?

A) A good democracy
B) A strong economy

LLM HUMAN PARTICIPANTS
Pm(oq’q) PC(O(I'Q) ::mmy
tmmsn Riosa Turkey Indonesia

Figure 3.5.7

57w

Foundation model transparency total scores of open vs. closed developers, 2023
Source: 2023 Foundati

Model Transp: y Index

BLOOMZ | e

@ openal GPT-4

stability.ai Stable Diffusion 2 (I,

Google PaLM 2 40
antHrRoP\¢  Claude 2

® cohere Command

Al21labs Jurassic-2

Open

Inflection Inflection-1 M Closed

amazon Titan Text
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TECHNOLOGY _

Elon Musk's Al chatbot, Grok, started
calling itself 'MechaHitler' *5-!:;5%:!:'='='.::;:!=.=5s'.=f
By Lisa Hagen, Huo Jingnan, Audrey Nguyen 'E ...;..:-::-E:f.:.:E::E.E{ E-:"; --: -:E

The Grok chatbot spewed racist and antisemitic
content : NPR

Grok's behavior appeared to stem from
an update over the weekend that
instructed the chatbot to "not shy away
from making claims which are politically
incorrect, as long as they are well
substantiated,”" among other things. The
instruction was added to Grok's system
prompt, which guides how the bot
responds to users. XAl removed the
directive on Tuesday.



https://www.npr.org/2025/07/09/nx-s1-5462609/grok-elon-musk-antisemitic-racist-content
https://www.npr.org/2025/07/09/nx-s1-5462609/grok-elon-musk-antisemitic-racist-content
https://github.com/xai-org/grok-prompts/commit/535aa67a6221ce4928761335a38dea8e678d8501

...og verdiene finnes ogsa nar en chatbot skal
lage enkle oppgaver som oppsummering

E— - - - - g e = E— I S ——

Source | Simone de Beauvoir’s The Second Sex n/a

Text | “The 1deal of the average Western man 1s a woman who freely | “This text is a call for rape.”
(fragment) | undergoes his domination, who does not accept his 1deas without
discussion, but who gives in to his reasons, who resists him
intelligently and finally allows himself to be convinced. The more
emboldened his pride becomes, the more he likes the adventure to
be dangerous: it 1s more beautiful to tame Penthelesia than to marry
a willing Cinderella.”

Value | Women should not be subordinated to men. Sexually liberated women are perceived as
Promiscuous.

Johnson, R. L., Pistilli, G., Menédez-Gonzalez, N., Duran, L. D. D., Panai, E., Kalpokiene, J., & Bertulfo, D. J.
(2022). The Ghost in the Machine has an American accent: value conflict in GPT-3. ArXiv.Oryg.
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Hva er forutsetninger til ChatGPT og lighende
praterobot?

| Ressursbruk og

| data kommer med
etiske
utfordringer!!

Ressurser




Kls materialitet

Materials Equipment Model Disposal/
manufacturing manufacturing training end-of-life

Luccioni, A. S., Viguier, S. & Ligozat, A.-L. (2023). Estimating the Carbon Footprint of BLOOM, a 176B
Parameter Language Model. Journal of Machine Learning Research, 24, 1-15




Total training time

Materials Equipment Disposal/
manufacturing manufacturing end-of-life

Luccioni, A. S., Viguier, S. & Ligozat, A.-L. (2023). Estimating the Carbon Footprint of BLOOM, a 176B
Parameter Language Model. Journal of Machine Learning Research, 24, 1-15

118 days, 5 hours, 41 min

Total number of

GPU hours 1,082,990 hours
Total energy used 433,196 kWh
GPU models used Nvidia A100 80GB
Carbon intensity

of the energy grid 57 gC0O2eq/kWh

Al me to the Moon... Carbon footprint for
‘training GPT-3' same as driving to our natural
i K

Al me to the Moon... Carbon footprint for 'training GPT-3' same as driving to our natural satellite
and back ® The Register



https://www.theregister.com/2020/11/04/gpt3_carbon_footprint_estimate/
https://www.theregister.com/2020/11/04/gpt3_carbon_footprint_estimate/
https://www.theregister.com/2020/11/04/gpt3_carbon_footprint_estimate/
https://www.theregister.com/2020/11/04/gpt3_carbon_footprint_estimate/

Equipment Model ) Disposal/

KI S m ate ri a l_itet : manufacturing training end-of-life

Luccioni, A. S., Viguier, S. & Ligozat, A.-L. (2023). Estimating the Carbon Footprint ot BLOOM, a
176B Parameter Language Model. Journal of Machine Learning Research, 24, s. 1-15

1‘ 10,000,000 square feet

BUILDING
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Altogether, data centers use more electricity than
most countries
Only 16 nations, including the US and China, consume more

358 TWh ALL DATA CENTERS
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Sources: Bloomberg analysis of BloombergNEF and DC Byte data

Mote: Data center energy consumption through Q1 2024. National energy consumption levels
are actual through 2022 and projected for 2023 and 2024.

Source: Bloomberg analysis of DC Byte data

Note: Values are shown on a logarithmic scale. Includes all data centers built since 1930.



“I West Des Moines gkte vannbehovet
for Microsofts datasentre med 34
prosent fra 2021 til 2022, ifglge den
lokale vannmyndigheten. | juli 2022,
maneden da OpenAl ferdigstilte KI-
modellen GPT-4, brukte Microsoft 11,5
millioner gallon vann - seks prosent
av det totale vannforbruket i West

Des Moines.”

Informasjon oversatt til norsk fra Kl-Boom: Hier
wachsen riesige Rechenzentren fur ChatGPT und Co.

Her“bor”ChatGPT e
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Luccioni, A. S., Viguier, S. & Ligozat, A.-L. (2023). Estimating the Carbo
176B Parameter Language Model. Journal of Machine Learning Research, 24, s. 1-15
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«Jeg skal ChatGPT-e det»

Nar du sender inn en forespgarsel til en KI-modell som ChatGPT,
kalles denne prosessen inferens. Dette innebaerer at
forespgrselen din blir sendt gjennom modellens parametere for
a generere et svar.

A ansld energien som kreves for denne prosessen er imidlertid
litt vanskelig, siden det avhenger av mange variabler, som
lengden pa forespgrselen, antall brukere og hvor effektivt
modellen kjagrer. | de fleste tilfeller holdes denne informasjonen
privat. Likevel kan vi gjgre noen grove beregninger for & fa en
falelse av hvor mye elektrisitet som trengs.

Tilsynelatende bruker ChatGPT omtrent 0,0029 kilowatt-
timer strom hver gang du stiller et spgrsmal. Dette er nesten
ti ganger mer enn energien som trengs for et typisk Google-
sgk, som forbruker rundt 0,0003 kilowatt-timer per
forespogrsel, ifglge The Electric Power Research Institute
(EPRI).

Disposal/

end-of-life

The annual amount of electricity ChatGPT uses
to respond to prompts (453.6 million kWh)
would be enough to:

Charge every EV in the U.S.

two times

Power 43,204

U.S. households for a year

"oy
W
——
ol B 8% -
a — b

Charge 05.7 million Supply electricity to Austria for
iPhones daily for an entire year 2 days and a half

& =

Data Sources: U.S. Energy Information Administration, Electric Power Research
Institute (EPRI), EV Database, U.S. Department of Energy (DOE), Wikipedia

b BestBrokers

(oversatt til norsk) fra Al’s Power Demand: Calculating ChatGPT’s
electricity consumption for handling over 156.4 billion user queries

every year - BestBrokers.com



https://www.bestbrokers.com/forex-brokers/ais-power-demand-calculating-chatgpts-electricity-consumption-for-handling-over-78-billion-user-queries-every-year/#:~:text=In%20most%20cases%2C%20this%20information,0.0029%20kilowatt%2Dhours%20of%20electricity.
https://www.bestbrokers.com/forex-brokers/ais-power-demand-calculating-chatgpts-electricity-consumption-for-handling-over-78-billion-user-queries-every-year/#:~:text=In%20most%20cases%2C%20this%20information,0.0029%20kilowatt%2Dhours%20of%20electricity.
https://www.bestbrokers.com/forex-brokers/ais-power-demand-calculating-chatgpts-electricity-consumption-for-handling-over-78-billion-user-queries-every-year/#:~:text=In%20most%20cases%2C%20this%20information,0.0029%20kilowatt%2Dhours%20of%20electricity.
https://www.bestbrokers.com/forex-brokers/ais-power-demand-calculating-chatgpts-electricity-consumption-for-handling-over-78-billion-user-queries-every-year/#:~:text=In%20most%20cases%2C%20this%20information,0.0029%20kilowatt%2Dhours%20of%20electricity.
https://www.bestbrokers.com/forex-brokers/ais-power-demand-calculating-chatgpts-electricity-consumption-for-handling-over-78-billion-user-queries-every-year/#:~:text=In%20most%20cases%2C%20this%20information,0.0029%20kilowatt%2Dhours%20of%20electricity.

Hva kan Jeg gj@re'? lkke mye, men én mulighet er a8 veere

oppmerksom pa systemet du bruker

o

Gemini
2.5 Flash =

Data
ChatUiT

Remember to verify any information given by an Al model.

To read more about Al and how to use it, click here. [/

. Ressursbruk

Get old chats from ChatUiT by clicking Import old chats.

Model: GPT-40 v
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Etisk utfordring 2: Ressurser

Hva betyr dette for oss? :




Oppsummering: Chatboter

Performance dimensjon/etisk dimensjon

* Chatbotter mangler forstaelse av innhold.
Resultatene kan veere gode, men ogsa
fullstendig misvisende!

* Kl*“vet” ingenting om verden og enda mindre
om Norge, norsk kultur og litteratur, noe som
kan fare til feil.

* Hvis vi bruker Kl kan skjevheter snike seginni
tekstene vare; dette utgjar en etisk utfordring
ved chatbotbruk

Juridisk dimensjon:

Chatboter tar ikke hensyn til opphavsrett.

Vi ma ivareta personvern og datasikkerhet nar vi
bruker Kl applikasjoner

Kl applikasjoner har ingen bevissthet om verden
rundt seg. Derfor kan Kl ikke fungere som en
medforfatter, og den kan heller ikke siteres!

Kl forstar ikke teksten den produserer og kan
dermed ikke ta ansvar for den
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