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Först några ord om vem jag är
● Doktorand sedan 2021 (klar runt årsskiftet 󰚥)

○ Innan det: backendutvecklare
○ Innan det: datateknik på KTH (6 hp MDI!)

● Lärare i kurserna
○ ISBI: sökmotorer och business intelligence
○ NLP: språkteknologi och AI

● Forskar om språkteknologi och integritetsskydd
○ Första egna studierna i “AI” år 2016

2



Thomas Vakili - thomas.vakili@dsv.su.se

Agenda
1. Kort historik om AI

2. Maskininlärning 101

3. LLM:er och diffusionmodeller

4. Etik och användarvänlighet
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Kort historik
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Starten: WWII och kalla kriget
● 1945: ENIAC — maskin för 

(militära) beräkningar 
● 1950: Turingtestet
● 1951: SNARC — maskin 

baserad på artificiella neuroner

Och parallellt…
● 1945: Andra världskrigets slut
● 1947: Trumandoktrinen
● 1950: Koreakriget inleds
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Första vågen: 50-tal till 60-tal
● 1954: Maskinöversättning av ryska 

i Georgetown

● 1958: Perceptronen beskrivs

● 1964: ELIZA — en av de första 
chattbottarna

● 1964: Minsky & Papert sågar 
perceptronen och connectionismen
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Marcin Wichary, San Francisco, 

Calif. - Flickr, CC BY 2.0

https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=80867353
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=80867353
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Within a generation... the problem of creating 
'artificial intelligence' will substantially be solved

— Marvin Minsky
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Andra vågen: 80-talet
● (1970): Seppo Linnainmaa 

beskriver backpropagation

● 1982: Hopfieldnätverk återupplivar 
tanken om neurala nätverk

● 1990: LeCun lär ett neuralt nätverk 
att läsa av handskrivna siffror

8
MNIST
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Tredje vågen: 2012 – idag
● 2012: AlexNet vinner tävling i 

datorseende m.h.a. perceptroner

● 2017: Transformer-arkitekturen 
presenteras av Vaswani et al.

● 2019: Google släpper BERT

● 2022: OpenAI släpper ChatGPT
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Miquel Perelló Nieto – CC BY 4.0

https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en
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Within a generation... the problem of creating 
'artificial intelligence' will substantially be solved

— Marvin Minsky



Maskininlärning
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Maskininlärning handlar om funktioner
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Maskininlärning handlar om funktioner
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f(x) = 2x
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Maskininlärning handlar om funktioner
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Maskininlärning handlar om funktioner
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● Regression

○ Mappa mellan input och ett värde

● Klassificering

○ Mappa mellan input och en klass

● Klustring

○ Gruppera input som liknar varandra

Tre huvudsakliga spår
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● Mappa mellan input och ett värde

Regression
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● Mappa mellan input och ett värde

Exempel: estimera likertskala
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● Mappa mellan input och en klass

Klassificering
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● Mappa mellan input och en klass

Exempel: bildklassificering

22



Thomas Vakili - thomas.vakili@dsv.su.se

● Mappa mellan input och en klass

Exempel: bildklassificering
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● Svenska: “väglett lärande” 🤔
● Kräver korpus av input och förväntade output

● Funktion från input till output sökes med träningsalgoritm

Supervised learning
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● Svenska: “väglett lärande” 🤔
● Kräver korpus av input och förväntade output

● Funktion från input till output sökes med träningsalgoritm

Supervised learning
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cat

dog

cat

human

This bar is great

There was no beer!

The food was OK…

Nice for a quick bite

6

1

2
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● Svenska: “väglett lärande” 🤔
● Kräver korpus av input och förväntade output

● Funktion från input till output sökes med träningsalgoritm

Supervised learning
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T.ex. linjär regression:

● Minsta kvadrat-metoden

● Maximum likelihood-metoden
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● Svenska: “väglett lärande” 🤔
● Kräver korpus av input och förväntade output

● Funktion från input till output sökes med träningsalgoritm

Supervised learning
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T.ex. logistisk regression:

● Minsta kvadrat-metoden

● Maximum likelihood-metoden
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Tränings-, validerings-, och testdata

28



Utvärdering

• Vi tränar vår maskininlärningsmodell med träningsdata

• Modellen utvärderas med (för modellen) nya testdata

• Utvärderingen baseras på “hur korrekt” modellen är på testdata 

• Naturlig kandidat: accuracy

Accuracy = korrekta svar / totala antalet



● Vår modell kan ha fel på olika sätt

● Accuracy (andel korrekta svar) är trubbigt

● Ibland är våra data obalanserade

● I andra fall är vissa feltyper farligare

än andra

Utvärdering
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Lite terminologi (på svengelska)

• True positive

– Modellen svarar, helt korrekt, att indatat är positivt
• False negative

– Modellen svarar att indatat är negativt, men det är positivt
• False positive

– Modellen svarar att indatat är positivt, men det är negativt
• (True negative)

– Systemet svarar att ointressanta data är just ointressanta



Exempel: spamklassificering

• True positive

– Mejl som är spam flaggas som spam
• False negative

– Mejl som är spam flaggas som säkra
• False positive

– Mejl som är säkra flaggas som spam
• (True negative)

– Mejl som är säkra flaggas som säkra
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Accuracy med obalanserade data
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Accuracy med obalanserade data
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Accuracy med obalanserade data
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Accuracy med obalanserade data

37



Accuracy med obalanserade data
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= 13

= 176



Recall: hur många hittar vi?
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Precision: hur säkra är vi?
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Mer nykter utvärdering…
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Fråga:

Nedan är tre olika tillämpningar. 
Vilken feltyp är värst för:

1. Spamklassificering av mejl

2. Klassificering av bröstcancer

3. Ansiktsigenkänning för att 
låsa upp en smartphone

• True positive

– Modellen svarar, helt korrekt, att indatat är positivt
• False negative

– Modellen svarar att indatat är negativt, men det är positivt
• False positive

– Modellen svarar att indatat är positivt, men det är negativt
• (True negative)

– Systemet svarar att ointressanta data är just ointressanta
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DEMO!



Neurala nätverk och
vektorisering
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Problem om vi inte har linjärt 
samband
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Neurala nätverk
● Kräver två grundläggande matematiska operationer:

○ Vektor- och matrismultiplikation
○ Icke-linjära aktiveringsfunktioner
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Universal Approximation Theorem

49

● Ett neuralt nätverk kan approximera vilken funktion 
som helst*

* Givet tillräckligt mycket träningsdata och parametrar…
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Vektorisering
● Tyvärr kan inte en dator tolka “ ca ”...

Vi behöver en vektor!
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Vektorisering
● Tyvärr kan inte en dator tolka “ ca ”...

Vi behöver en vektor!
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Dags för snabb uppfriskning

En vektor är en punkt i en rymd

Tänk er ett koordinatsystem!
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En vektor i 1D
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En vektor i 1D
v = [4]
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En vektor i 2D
v = [4, 3]
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En vektor i 3D
v = [4, 3, 5]
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En vektor i 3D
v = [4, 3, 5]
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En 3D-rymd
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En annan 3D-rymd: RGB
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En annan 3D-rymd: RGB

x y z



Thomas Vakili - thomas.vakili@dsv.su.se

Vektorisering
● Tyvärr kan inte en dator tolka “ ca ”...

Vi behöver en vektor!
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● Tyvärr kan inte en dator tolka “ ca ”...
Vi behöver en vektor!

Vektorisering
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● Tyvärr kan inte en dator tolka “jag är glad” heller!
Vi behöver hitta ett sätt att vektorisera text.

● Idé:
○ Vi gör en lista av ord som modellen ska hantera

(denna lista kallas för modellens vokabulär)
○ Varje ord tilldelas ett ID
○ Dimension #ID i vektorn sätter vi till 1, resten 0

● (Detta kallas för 1-hot encoding)

Text?
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Tokenisering: att hitta orden

Thomas Vakili is a PhD student at DSV

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “is”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “be”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

62

Word splitting

Lemmatisering
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Tokens till vektorer

Thomas → 1
Vakili → 2

be → 3
a → 4

PhD → 5
student → 6

at → 7
DSV → 8

63

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]
“Vakili” → [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 

0]
“PhD” → [0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0]
“DSV” → [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1]

osv…
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Träningsprocessen

64

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → 

positiv

“jag är glad” → positiv
jämför
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Träningsprocessen

65

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → 

positiv

“jag är glad” → positiv
up

pd
ate

ra
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Träningsprocessen

66

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → negativ

“jag är glad” → positiv
jämför
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Träningsprocessen

67

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → negativ

“jag är glad” → positiv
up

pd
ate

ra
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Användning

68

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → 

positiv
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Kopplingen mellan

“DSV” → [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1]

är nästan obefintlig!

1. Mycket träningsdata krävs
○ Dyrt att skaffa fram!

2. Träningen tar lång tid

Supervised learning är begränsningen!

Inte så mycket information…
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Träning är dyrt för att vi behöver försiktigt kurerad 
träningsdata med input och förväntad output.

Träning är långsamt för att modellen måste lära sig 
språket på nytt varje gång.

Problem: supervised training är dyrt

70
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Träning är dyrt för att vi behöver försiktigt kurerad 
träningsdata med input och förväntad output.

Self-supervision: datat självt är förväntad output!

Träning är långsamt för att modellen måste lära sig 
språket på nytt varje gång.

Idé: self-supervised pre-training
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Träning är dyrt för att vi behöver försiktigt kurerad 
träningsdata med input och förväntad output.

Self-supervision: datat självt är förväntad output!

Träning är långsamt för att modellen måste lära sig 
språket på nytt varje gång.

Pre-training och transfer learning: generella 
“färdigheter” behöver bara tränas en gång!

Idé: self-supervised pre-training
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Stora språkmodeller och
diffusionmodeller

73
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Internets framväxt har lett till en explosion av data

Big data och djupinlärning
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Internets framväxt har lett till en explosion av 
träningsdata

Big data och djupinlärning
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Parallella beräkningar och GPU:er

76

● Vaswani et al. (2017) upptäckte ett sätt att träna 
djupinlärningsmodeller med mycket parallellism

● Det resulterade i en ny arkitektur: Transformern

● Dessutom: vad är grafikkort bra på?
○ Parallella matrismultiplikationer!

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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● Språkmodellering görs traditionellt “vänster till 
höger”
○ I princip samma sak som autocorrect

● GPT-{1, 2, 3, 4, 5?} är exempel på sådana modeller

Language Models

Thomas Vakili är doktorand på DSV
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● BERT är en s.k. masked language model
○ Modellen som fick igång språkmodellseran
○ Den första stora språkmodellen

● Tränas genom att “fylla i luckorna”

BERT

Thomas Vakili är [MASK] på DSV
↓

Thomas Vakili är doktorand på DSV

78
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BERT: en encoder

79

Encode:ar indata till en vektor som vi kan klassificera
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NLP-pyramiden

Faktiska
uppgiften

Sekvens-
modellering

Ordmodellering
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Traditionell djupinlärning
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LLM:er som BERT

Krävs bara 
en gång

D
yr

t 
da

ta

Pr
e-

tr
ai

ni
ng

Mycket mindre

Faktiska
uppgiften

Sekvens-
modellering

Ordmodellering
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BERT: en encoder

83

“jag” → [0, 0, 0, 1, 0]
“är” → [0, 0, 0, 0, 1]

“glad” → [1, 0, 0, 0, 0]
→ → 

positiv
→

BERT

Fångar betydelsen 
av “jag är glad”

T.ex: [1.23, 0.2, 10.12, 
5.4]
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Decoder-modeller
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Decoder-modeller
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Decoder-modeller
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(Promptbaserade språkmodeller)
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Traditionell tokenisering

Thomas Vakili is a PhD student at DSV

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “is”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “be”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

88

Word splitting

Lemmatization
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Traditionell tokenisering

Thomas Vakili is a PhD student at DSV

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “is”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

↓
[“Thomas”, “Vakili”, “be”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “DSV”]

↓
[“Thomas”, “[UNK]”, “be”, “a”, “PhD”, “student”, “at”, “[UNK]”]

89

Word splitting

Lemmatization

Vocabulary lookup
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SentencePiece

90

● Sub-word tokenizers går utöver ordnivån

● SentencePiece1 lär sig vokabuläret från data

● Vokabuläret är inte (bara) ord

1: Taku Kudo and John Richardson. 2018. SentencePiece: A simple and language independent subword tokenizer and detokenizer for Neural Text Processing. In Proceedings of the 2018 
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing: System Demonstrations, pages 66–71, Brussels, Belgium. Association for Computational Linguistics.

temporality → temporal + ity

https://aclanthology.org/D18-2012
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Exempel: GPT

https://platform.openai.com/tokenizer

https://platform.openai.com/tokenizer
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Exempel: GPT
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Exempel: GPT

?



Modeller växer



Modeller växer



Dataset växer ännu snabbare

3 miljarder tokens!



Nya användningsområden



Nya modaliteter!



Diffusionmodeller

● Kombinerar språkmodeller med bildgenerering

● Tricket: träna på att “ta bort brus”
○ Går att återskapa det egna träningsdatat!
○ Liknande tankar som BERT
○ Data: bilder med captions
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Diffusionmodeller

● Kombinerar språkmodeller med bildgenerering

● Tricket: träna på att “ta bort brus”
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DEMO!
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Warning: hot takes ahead 🔥
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Strange paradigm
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[Human]: Perform sentiment analysis. Based on the input text, answer whether 

the input is NEGATIVE or POSITIVE. Examples: “This movie is great” => 

POSITIVE. “I hate this t-shirt” => NEGATIVE.

Input: “I wish they had added more salt to the stew.”

[Chatbot]: 
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Strange paradigm
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Strange paradigm
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[Human]: Perform sentiment analysis. Based on the input text, answer whether 

the input is NEGATIVE or POSITIVE. Examples: “This movie is great” => 

POSITIVE. “I hate this t-shirt” => NEGATIVE.

Input: “I wish they had added more salt to the stew.”

[Chatbot]: NEGATIVE
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Strange paradigm
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Strange paradigm
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Mini quiz: pre-training and CO2

111

Strubell et al. (2019) found that training this model 
resulted in CO2 emissions equal to a trans-American flight:

A. GPT-2 (1.5 billion parameters)
B. Llama-2-7B (7 billion parameters)
C. BERT-large (340 million parameters)

Strubell, E., Ganesh, A., & McCallum, A. (2019). Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP. 
ArXiv:1906.02243 [Cs]. http://arxiv.org/abs/1906.02243
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Mini quiz: pre-training and CO2
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Strubell et al. (2019) found that training this model 
resulted in CO2 emissions equal to a trans-American flight:

A. GPT-2 (1.5 billion parameters)
B. Llama-2-7B (7 billion parameters)
C. BERT-large (340 million parameters)
D. BERT-base (110 million parameters)

Strubell, E., Ganesh, A., & McCallum, A. (2019). Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP. 
ArXiv:1906.02243 [Cs]. http://arxiv.org/abs/1906.02243
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Cost of pre-training
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● Pre-training is extremely expensive, requires very 
powerful computers and consumes a lot of energy

● You only need to do it once, but…
○ Models are more or less monolingual (in English)
○ SOTA results require domain-adaptation
○ Reproducing results is basically impossible
○ It’s probably Google/OpenAI who trained it
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Enormous data

114

● Labeled training data is expensive because actual 
human beings need to process it

● Learning from unlabeled data is cheap but…
○ It is impossible to guarantee its quality
○ How do we avoid learning stereotypes?
○ Who’s language does the data represent?
○ Does the data contain personally identifiable info?
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Whose language is being modeled?

115

● BERT uses Wikipedia and a corpus of books

● GPT-3 mainly uses a large data dump of the internet
○ Links collected from Reddit (22%)
○ Data from CommonCrawl (60%)
○ Rest is similar to BERT

● Question: what could be the problems with learning 
to model language based on this data?
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Language is not static
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● A perfect model would still need to be re-trained

● Word use changes: nobody says “groovy” anymore

● The world changes!

The PM of Sweden is: Magdalena Andersson Ulf Kristersson

The next Winter Olympics will be held in: Beijing Milan
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Some things shouldn’t be learned
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● Carlini et al. (2020) showed that GPT-2 memorizes
○ Entire Reddit threads
○ Social security numbers
○ Phone numbers

● They could extract this sensitive information by 
prompting it cleverly

Thomas’ personal number is: 950208-1234
(not really)
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Copied from Nasr et al. (2023)
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Stereotypes in language models
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● All language is cultural and reflects biases and prejudices 
that exist in society

● Language on the internet is even worse

● Language models have been shown to:
○ Associate African-American names with negative words
○ Stereotypically label professions by gender
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Some open problems
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● How do we stop “hallucinations”?
○ Is retrieval-augmented generation (RAG) enough?

● Can we detect LLM-generated content?

● Will models collapse when trained on generated content?

● Do we stop models from generating harmful content?
○ Who decides what is considered harmful?
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Frågor?


