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En Al-chattbot som forenklar arbetet for studievigledare

MARKUS BORJESSON, GABRIELA CASTILLO AVILA, AFAF KONKABESS,
NILS OLSSON, SAHAR SOLTANI, MOA-TUVA THORSTENSSON

Institution for Data- och informationsteknik

Chalmers tekniska hogskola och Goteborgs Universitet

Sammandrag

I takt med att studentpopulationen viaxer okar behovet av tillgdnglig och effektiv
studievégledning. Detta kandidatarbete undersoker hur chattbottar baserade pa sto-
ra sprakmodeller (LLM:er), kan stodja studievigledares arbete. Genom intervjuer
med studievigledare vid Goteborgs universitet framkom att svar pa studenters fra-
gor ofta redan fanns pa universitetets webbplatser. Projektet inleddes med att samla
in och strukturera relevant information fran dessa kallor genom webbsokning och
automatiserad datahamtning.

For att skapa en doménspecifik chattbot baserad pa denna data implementerades
ett "Retrieval-Augmented Generation”-system (RAG-system). Eftersom projektet
fokuserar pa att besvara vanligt forekommande fragor fran studenter, undersoktes
aven fine-tuning av en LLM som ett alternativ. Detta gjordes genom en automati-
serad process som genererade fraga-svar-par.

Forsoket med fine-tuning visade inga signifikanta resultat, men har potential att
ge béttre utfall vid framtida forsok med mer tid och resurser. Det RAG-baserade
systemet visade ddremot goda resultat, men kréver vidareutveckling for att kunna
implementeras i praktiken.

Nyckelord: Chattbot, RAG, fine-tuning, studievéigledning, LLM.



An Al chatbot designed to facilitate the work of study guidance councilor.
MARKUS BORJESSON, GABRIELA CASTILLO AVILA, AFAF KONKABESS,
NILS OLSSON, SAHAR SOLTANI, MOA-TUVA THORSTENSSON

Department of Computer science and engineering

Chalmers University of Technology and Gothenburgs University

Abstract

As the student population continues to grow, so does the demand for accessible
and effective academic guidance. This bachelor’s thesis investigates how Al-based
chatbots, powered by large language models (LLMs), can be utilized to support the
work of academic advisors. Through interviews with study guidance counselors at
the University of Gothenburg, it was found that responses to most student inquiries
are already available on the university’s official websites. Accordingly, the project
commenced with the collection and structuring of relevant information from these
sources through automated web scraping.

To develop a domain-specific chatbot based on this data, a Retrieval-Augmented
Generation (RAG) system was implemented. Given the focus on addressing fre-
quently asked questions from students, the potential of fine-tuning a large language
model was also explored. This was carried out through an automated pipeline that
generated question—answer pairs for training purposes.

The attempt at using fine-tuning did not yield significant results; however, it holds
potential for future experiments given more time and resources. In contrast, the

RAG-based system showed promising results, although it requires further develop-
ment to be practically implemented.

Key words: Chatbot, RAG, fine-tuning, study guidance, LLM.
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Forkortningar och begrepp

API

LLM

NLP

RAG

Application Programming Interface, ar ett granssnitt som gor det
mojligt for olika program att kommunicera med varandra genom
att skicka och ta emot data pa ett standardiserat sitt.

Large Language Model, dr en typ av Al som trédnats pa stora
méngder data for att analysera och generera ménskligt sprak. Den
utnyttjar avancerade maskininldrningsmetoder for att forutsaga och
producera text baserat pa givna instruktioner eller indata.

Natural Language Processing, ar ett forskningsfilt inom artificiell
intelligens och datavetenskap som syftar till att utveckla metoder
och tekniker for att mojliggéra datorers automatiserade forstael-
se, tolkning, bearbetning och generering av méanskligt sprak i bade
talad och skriven form.

Retrieval-Augmented Generation, dr en Al-teknik som kombine-
rar informationssokning med textgenerering. Den hadmtar relevant
information fran en databas eller ett dokument innan den genererar
ett svar, vilket gor resultaten mer faktabaserade och kontextuella.

?First-line”-fraga ir en enkel, allmén eller administrativ fraga som kan besvaras

snabbt och ofta utan att krava nagon djupgaende individuell be-
doémning. Dessa kan ofta hanteras av en chattbot eller en generell
informationssida.

”Second-line”-fraga ar mer komplex och kraver ofta en individuell bedéomning

v

eller tolkning. Dessa typer av fragor passar béattre for en personlig
kontakt, eftersom de ror specifika situationer, mal eller problem.
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1

Introduktion

Utbildningsnivan i Sverige har 6kat markant de senaste aren, enligt SCB-statistik
[1]. Allt fler soker sig till eftergymnasial utbildning, vilket bland annat har lett till
en hogre arbetsbelastning for studievagledare inom hogre utbildning. Den senaste
utvecklingen inom artificiell intelligens mojliggér emellertid framtagandet av chatt-
bottar som i hog grad kan fora samtal av méansklig karaktér [2]. Detta projekt un-
dersoker hur en Al-baserad chattbot kan anvandas for att besvara "first-line”-fragor
som kan handla om kurser, antagningskrav, deadlines eller administrativa proces-
ser om utbildningar vid Goéteborgs universitet, i syfte att minska arbetsbordan for
studievagledarna.

1.1 Situationen for studievigledare

Studievagledning ar ett vésentligt stod for studenter och spelar en avgorande roll
i deras akademiska och personliga utveckling [3, 4]. Studievigledare har en bred
och komplex arbetsbeskrivning som innefattar att ge vagledning om utbildningsval,
karridarmojligheter och individuella studieplaner. De erbjuder stod i beslutsfattan-
de processer, hjilper till med fragor om behorighet och antagningskrav samt ger
rad om framtida yrkesvagar. Dessutom utgor de en viktig resurs for studenter som
upplever akademiska svarigheter eller behdver hjalp med att hantera psykosociala
utmaningar. Det kan dock férekomma skillnader mellan olika institutioner, nér det
géller ansvar, arbetsuppgifter och tillgidnglighet, vilket innebér att rollen som studi-
evagledare kan variera beroende pa den specifika institutionens behov och struktur.
Genom samtal kan studievigledare bidra till att minska studenters osékerhet kring
studier och oka deras motivation och engagemang.

Arbetet som studieviagledare dr mangsidigt, och den stindigt vixande studentpo-
pulationen 6kar arbetsbelastningen [1]. En stor del av arbetet bestar av att besvara
"first-line”-frigor. Aven om dessa frdgor ofta ar enkla att besvara, upptar de en be-
tydande del av studievigledarnas tid [3].

Denna tid och energi skulle kunna anvéindas for mer komplexa och personliga fragor,
sa kallade "second-line”-fragor. Detta inkluderar individuell studieplanering, stod till
studenter med sarskilda behov samt forstiarkt arbete for att motverka psykosociala
utmaningar bland studenter. Dessa uppgifter kraver ofta ménsklig narvaro, empati
och expertis.
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1.2 Al-chattbot som stod i studievigledning

Al-baserade chattbottar har potential att avlasta studieviagledare genom att han-
tera "first-line”-fragor och effektivisera kommunikationen med studenter. En sadan
l6sning skulle inte ersitta studievéigledare, utan ska snarare fungera som ett kom-
plement som frigér tid for dem att fokusera pa ”second-line”-fragor. Detta skulle
inte bara Oka effektiviteten utan ocksa forbattra kvaliteten pa det stod som stu-
denter far. Moderna Al-chattbottar bygger pa stora sprakmodeller (som hddanefter
kommer bendmnas LLM:er efter engelskans Large Language Models) och tekniker
som Retrieval-Augmented Generation (RAG). Dessa tekniker gor det mojligt att ge
mer precisa och relevanta svar pa faktabaserade fragor, vilket ar anvandbart vid
hanteringen av dterkommande drenden inom studievigledning [5, 6].

Samtidigt finns det viktiga etiska och praktiska Overvaganden att ta hénsyn till
innan en sadan 16sning kan implementeras. Det ar avgérande att en Al-16sning inte
skapar en barridr for méansklig kontakt eller ger studenter en kénsla av isolering.
Studenter som behover personligt stod eller hjélp med komplexa fragor maste fort-
farande ha tillgang till ménskliga studieviagledare utan langa vantetider, krangliga
bokningssystem eller andra onédiga begransningar. Dessutom behover systemet ga-
rantera sekretess, integritet och tillforlitlighet i de svar som ges [7].

1.3 Syfte

Syftet med projektet ar att undersoka hur studievigledare kan avlastas genom att
en chattbot hanterar aterkommande fragor, som idag upptar en betydande del av
deras arbetstid. Projektet syftar dven till att bygga en Al-baserad chattbot med
hjélp av fardiga LLM:er for att undersoka hur en sadan chattbot kan besvara fragor
om utbildningar vid Géteborgs universitet.

1.4 Undersokningsfragor
For att uppfylla projektets syfte har féljande undersokningsfragor identifierats:

1. Vilka typer av utbildningsrelaterade fragor ar moéjliga och lampliga att hantera
med hjalp av ett Al-baserat chattbottssystem, givet bade tekniska begrins-
ningar och etiska riktlinjer?

2. Vilka designprinciper och tekniska komponenter kravs for att konstruera en
doménanpassad chattbot som pa ett tillforlitligt sdtt kan besvara dessa fragor?

3. I vilken utstriackning kan nuvarande teknologier, sasom LLM:er och RAG,
mojliggora en anvindbar och korrekt fragehantering i denna kontext?

4. Vilka etiska overviaganden behover goras vid anviandning av Al i studievigled-
ningssammanhang, sérskilt i relation till studenters integritet, informationssa-
kerhet och tillgang till mansklig kontakt?
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1.5 Avgransningar

For att halla projektet fokuserat och genomfoérbart faststélls tydliga avgransningar
géllande chattbottens funktionalitet, teknologival och malgrupp. Dessa avgransning-
ar siakerstaller att systemet uppfyller sitt syfte inom ramen for tillgdngliga resurser
och tekniska forutséittningar.

1.5.1 Avgransningar i chattbottens funktionalitet

Chattbottens anvindning begrénsas till att besvara aterkommande, generella fragor
som exempelvis "Hur manga poédng krévs for en kandidatexamen?”. Mer komplexa
eller individanpassade drenden, sasom schemaldggning, ska hanteras av behorig per-
sonal.

Begransningen mot individrelaterade fragor ar dven motiverad av datatillgangen:
chattbotten har varken atkomst till personuppgifter eller mojlighet att behandla
dem. Darmed exkluderas fragor som kraver personlig kontext.

Vidare innebar valet av en LLM som underliggande teknik vissa inneboende be-
gransningar. LLM:er tenderar att generera felaktig eller pahittad information, ett
fenomen kant som hallucinationer [8, 9, 10]. Déarfor krévs noggrann évervakning och
granskning av genererade svar, sarskilt i fragor som kraver hog informationssiakerhet
eller kallgranskning.

1.5.2 Teknologival och implementation

Projektet bygger pa existerande LLM:er, sasom Large Language Model Meta Al
(LLaMA) och OpenAl:s Generative Pre-trained Transformer (GPT), snarare an
att utveckla en egen LLM fran grunden [5]. Att trdna en LLM kraver omfattande
resurser; enligt NVIDIA behovs betydande berdkningsresurser och en budget pa flera
miljoner USD [11]. Med en projektbudget pa 3000 kr och en arbetsstyrka om sex
studenter dr detta inte genomforbart. Fokus ligger darfor pa att anpassa befintliga
LLM:er.

1.5.3 Anviandargrupp for chattbotten

Chattbotten ar avsedd for studenter vid Goteborgs universitet, med fokus pa fragor
relaterade till universitetets utbildningsutbud och administrativa processer.

1.6 Tillampning av Al i projektarbetet

Anvandningen av Al under projektets gang har genomforts med forsiktighet, dér
all information som tillhandahalls av Al har noggrant kontrollerats och kéallor har
verifierats. Vidare har Al anvants for generering av Overleaf-kod(for tabeller och
punktlistor), stavningskontroll, grammatikkontroll och sprakliga korrigeringar for
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okad tydlighet. Har avses formateringskod i I¥TEX, sasom strukturering av doku-
mentet och korrekt anvandning av kommandon. Al anviandes dven vid implemente-
ringen av chattbotten, exempelvis for att kunna klassificera relevanta sidor pa GU.se
(se avsnitt 3.1.3) och som hjalpmedel {or felsokning av kod.

1.7 Sprakbruk

Eftersom denna rapport ar forfattad pa svenska har svenska facktermer anvénts i
storsta mojliga utstrackning. Vissa tekniska begrepp, sasom fine-tuning och LLM
(Large Language Model), har emellertid bevarats i sin engelska form. Anledningen
till detta ar att dessa termer ar véletablerade inom det aktuella forskningsféltet och
ofta anses vara mer precisa och vedertagna én deras svenska motsvarigheter, sasom
finjustering eller sprakmodell. Vidare forekommer vissa begrepp, exempelvis web
crawling, for vilka nagon vedertagen svensk 6versiattning inte finns. Terminologivalen
har dédrmed gjorts i syfte att sdkerstélla bade begreppslig tydlighet och spraklig
konsekvens genom hela rapporten.
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Teoretisk bakgrund

Detta avsnitt syftar till att ge ldsaren en fordjupad forstaelse for den befintliga
forskningen och de teknologier som anvénts vid utvecklingen av chattbotten.

2.1 Tidigare forskning

Utvecklingen av Al-chattbottar borjade pa 1950-talet, nédr Alan Turing introduce-
rade idén om Turingtestet, som ar ett satt att undersoka om en maskin kan kom-
municera pa ett manskligt satt [12]. Ett annat betydelsefullt steg togs ar 1956 nér
John McCarthy organiserade en tva manader lang workshop vid Dartmouth College
i USA. I forslaget till denna workshop anviande McCarthy for forsta gangen termen
artificiell intelligens, vilket ofta betraktas som Al:s fodelsedgonblick [13].

Den forsta betydande praktiska tillampningen av en LLM kom ar 1966 med "ELI-
ZA” utvecklad av Joseph Weizenbaum [14]. Den kunde simulera en terapeut genom
att upprepa och omformulera anvindarens inmatning. I verkligheten saknade denna
LLM bade spraklig och semantisk forstaelse.

Pa 1970- och 1980-talen utvecklades mer avancerade konversationssystem, sasom
"PARRY”, som simulerade en paranoid person, och "RACTER”, som kunde ge-
nerera slumpmassiga texter. Dessa system var i grunden begrédnsade och saknade
anpassningsférmaga [15, 16].

Under 1990-talet och borjan av 2000-talet blev chattbottarna smartare. Ett framtra-
dande exempel var Artificial Linguistic Internet Computer Entity ("A.L.I.C.E”), som
anviande Artificial Intelligence Markup Language (AIML), for att generera struktu-
rerade svar [16].

Under 2010-talet tog utvecklingen av chattbottar stora steg framat, tack vare ut-
vecklingen inom artificiell intelligens och sprakteknologi. Genom att anvanda maski-
ninldrning och naturlig sprakbehandling kunde de i hogre grad efterlikna mansklig
kommunikation och som ett resultat generera ett sprak som uppfattas som méansk-
ligt och later naturligt.

I takt med att AT och Natural Language Processing (NLP) utvecklades under 2010-
och 2020-talen, forvandlades chattbottar fran enkla regelbaserade system till mer
avancerade Al-baserade verktyg [17]. NLP &ar ett delomrade inom artificiell intel-
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ligens som syftar till att mojliggora for datorer att tolka och generera ménskligt
sprak. Omradet kombinerar insikter fran lingvistik och maskininlarning for att mins-
ka klyftan i kommunikationen mellan ménniska och maskin [18]. Genom att tranas
pa mycket stora méngder textdata kunde LLM:er som OpenAl:s GPT-3 generera
allt mer sammanhéngande och flexibla dialoger [19]. Denna teknologiska utveckling
har banat vag for en bred anvindning inom olika omraden. Idag anvinds de inom
en rad olika sektorer, inklusive hélso- och sjukvard, finans och resor.

Ett exempel inom héalsoomradet ar”Woebot”, en chattbot inriktad pa psykisk hélsa
[20]. "Woebot” erbjuder kénsloméssigt stod och stdmningssparning genom anvand-
ning av tekniker fran kognitiv beteendeterapi. Dess tillgdnglighet dygnet runt kan
bidra till att avlasta varden genom att erbjuda stod vid lattare besvar och dérige-
nom frigéra resurser for mer akuta eller komplexa behov.

Inom finanssektorn anvéinds chattbottar for kundservice och bedrégeribekémpning.
"Eno”, Capital Ones Al-assistent, dvervakar konton for misstédnkt aktivitet, svarar
pa fakturafragor via SMS eller en applikation, och kan aven forhandla om aterbetal-
ning for felaktiga abonnemangsavgifter [21]. Med proaktiva varningar och naturliga-
sprak-dialoger stirker "Eno” bade anvidndarens fortroende och bankens effektivitet.

Inom resebranschen har chattbotten ”Ask Julie” hanterat ¢ver fem miljoner fra-
gor per ar sedan lanseringen [22]. Integrerad pa Amtraks webbplats och app hjélper
den till med biljettbokning, tidtabeller och realtidsinformation, vilket avlastar kund-
tjanst och forbattrar kundupplevelsen [23].

Dessa exempel visar hur moderna chattbottar revolutionerar serviceleverans. Till
skillnad fran tidiga system som "ELIZA” och "PARRY” kombinerar dagens bot-
tar NLP med stora dataméangder och adaptivt larande, vilket gér dem kapabla att
hantera komplexa, sektorsspecifika uppgifter och erbjuda skalbart, personligt stod.
Denna utveckling ar séarskilt tydlig inom utbildningssektorn, dar chattbottar alltmer
anvands for att stodja studenter savil administrativt som pedagogiskt. Med hjalp
av avancerad sprakteknologi kan dessa bottar hantera en bred variation av fragor,
fran kursregistrering och examinationsprocesser till studiestod och handledning, och
ddrmed minska trycket pa universitetens personal samtidigt som studenterna far
omedelbar hjalp dygnet runt.

2.2 Praktiska tillampningar av Al-assistenter in-
om utbildning och offentlig forvaltning

I takt med den teknologiska utvecklingen inom artificiell intelligens har omrades-
specifika Al-baserade chattbottar blivit allt vanligare inom flera sektorer, inklusive

utbildningsvisendet. Flera ldrosédten har pa olika séitt integrerat dessa teknologier
for att forbattra informationsspridning och administrativa processer.

Ett tidigt exempel ar Georgia State Universitys chattbot "Pounce”, som introdu-
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cerades ar 2016 i syfte att motverka det sa kallade summer melt-fenomenet, dar
antagna studenter inte slutfor sin registrering [24]. Genom att besvara vanliga fra-
gor via SMS, sasom fragor om studiestod, boende och kursval, lyckades universitetet
avsevart oka andelen studenter som fullfljde sin inskrivning.

Vid vissa akademiska institutioner har Al-baserade chattbottar utvecklats inom
ramen for forskningsprojekt innan de implementerats i praktiken. Ett ofta citerat
exempel ar ”Jill Watson”, en virtuell undervisningsassistent utvecklad vid Georgia
Institute of Technology [25]. Projektet initierades som en forskningsstudie och testa-
des dérefter i verkliga onlinekurser, dar den virtuella assistenten besvarade student-
fragor i kursforum baserat pa noggrant granskad och tillforlitlig kursinformation.

Ytterligare ett exempel aterfinns vid Illinois Institute of Technology (IIT), dar en
FAQ-baserad chattbot har utvecklats for att bista fakultetens personal i fragor ro-
rande forskningsansokningar och projektadministration [26]. Systemet &r integrerat
med universitetets forskningsstodsenhet (Office of Research Support Programs, OR-
SP) och tillhandahéller information om anslagsansokningar, post-award-processer
samt andra relaterade drenden. Malet har varit att erbjuda snabba och relevanta
svar, aven i en foranderlig regulatorisk kontext.

Aven inom Sverige har vissa ldrositen implementerat chattbottar som ett verktyg
for att effektivisera kommunikationen mellan studenter och administration. Dessa
initiativ ar i regel inte sprungna ur forskningsverksamhet utan har ofta karaktéren
av I'T-projekt. Ett exempel ar Linnéuniversitetets digitala assistent ”Calle”, som
fungerar som en virtuell guide och besvarar évergripande fragor relaterade till studi-
er, inklusive antagningsinformation och programutbud [27]. Anvindarna uppmanas
att stédlla en fraga i taget for att underlatta systemets tolkning, och tjédnsten &r
kontinuerligt tillganglig via universitetets webbplats. Trots denna tillganglighet har
"Calle” identifierade begransningar. Svaren ar ofta generella och bestar i hog grad
av hanvisningar till omfattande listor av webblankar, snarare dn specifika och kon-
textanpassade svar. Vid mer detaljerade fragor genererar systemet vanligtvis flera
lankforslag snarare én ett direkt svar, vilket kan forsvara informationssékningen. Om
relevant information saknas, efterfragar systemet en omformulering, foreslar irrele-
vanta resurser eller hanvisar till IT-support, bibliotek eller ¢vriga servicefunktioner.

Sundsvalls kommun har implementerat en Al-baserad assistent pa sin plattform for
vuxenutbildning [28]. Denna assistent besvarar fragor relaterade till kursanmélan,
ansokningstider och kontaktuppgifter, samt erbjuder direktlankar till kurskatalogen
for vidare information. Syftet ar att avlasta personalen och forbattra tillgangligheten
for medborgarna. Al-assistenten i Sundsvall tillhandahéller strukturerade svar, ofta
i form av punktlistor med relevanta linkar. Den klarar av att hantera bade specifika
och generella fragestéillningar. Vid otillracklig information informeras anvindaren
om detta, samtidigt som det klargors vilka typer av fragor systemet kan hantera. I
dessa fall linkas anvidndaren ofta vidare till kompletterande resurser sasom studie-
vagledare, IT-support eller andra relevanta kontaktpunkter inom vuxenutbildningen.
En begransning med systemet ar att det inte tillhandahaller detaljerad information
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om enskilda kurser eller deras specifika forkunskapskrav.

Lulea kommun har lanserat chattbotten "SYV-Kim” som en digital medarbetare
inom vuxenutbildningen [29]. "SYV-Kim” végleder anvandare i fragor om kursut-
bud, anstkningsprocesser och kontaktmojligheter och ar integrerad i kommunens
utbildningsportal. Systemet fungerar som ett kompletterande stod till traditionell
studievigledning och bidrar till en mer effektiv kommunikationsprocess mellan med-
borgare och utbildningsorganisation. "SYV-Kim” uppvisar fér narvarande flera be-
gransningar. Svaren ar ofta generella och bestar i stor utstrackning av hanvisningar
till externa informationssidor, snarare dn specifika och direkt anvindbara svar i
chatten. I manga fall kravs det att anvandaren foljer rekommenderade lankar for
att fa tillgang till fullstandig information. Vid mer komplexa eller otydliga fragor
uppmanas anvandaren att omformulera sin fraga och systemet kan aven i de fall
hanvisa till kommunens kontaktuppgifter.

2.3 Large Language Models (LLM:er)

Stora sprakmodeller (LLM:er) ar avancerade Al-system som har formagan att be-
arbeta och generera text med hog grad av sammanhang, semantisk relevans och
spraklig koherens. Dessa LLM:er har uppvisat betydande potential inom ett brett
spektrum av uppgifter relaterade till omradet NLP.

En central komponent vid traning av LLM:er ar tokenisering, en process dar text
delas upp i mindre bestédndsdelar kallade tokens [30]. Dessa tokens kan utgoras av
enskilda tecken, symboler eller ord. Genom anviandning av uppmérksamhetsmekanis-
mer, framfor allt self-attention, kan en LLM prioritera tokens utifran deras relativa
betydelse inom den givna kontexten.

De arkitekturer som ligger till grund for LLM:er ar komplexa, och kraver flera ut-
vecklingssteg samt avancerad sprakforstaelse. En avgorande metod for att mojliggora
denna forstaelse ar anvindningen av sa kallade embeddings, dér ord representeras
som vektorer i ett flerdimensionellt rum [31]. I denna representation positioneras ord
som ofta forekommer i liknande sammanhang nira varandra, vilket gor det mojligt
for modellen att identifiera semantiska likheter. Exempelvis kommer orden "hund”
och "valp” att placeras nidra varandra i detta rum, da de bar pa liknande betydel-
ser. Denna struktur moéjliggor for LLM:er att upptéacka lingvistiska monster samt
forutsaga efterfoljande sekvenser i en text.

For att ytterligare forstarka kontextforstaelsen och relationerna mellan ord, tillam-
pas positionskodning. Denna teknik mojliggér for LLM:er att sérskilja mellan me-
ningar som "Du gillar glass” och ”Gillar du glass”, trots identiska ordkomponenter.
Hér spelar ordens relativa position en avgorande roll for meningsinterpretationen.

En annan vasentlig komponent i LLM:ers arkitektur ér viktningsmekanismen, dér

specifika ord tilldelas varierande grad av uppmaérksamhet beroende pa deras bety-
delse i kontexten. Detta sker huvudsakligen genom self-attention. Mekanismen &r
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av sarskild betydelse vid tolkning av meningar dér ett enskilt ord kan férandra in-
neborden drastiskt, sasom skillnaden mellan "Du gillar glass” och "Du gillar inte
glass”. For chattbottar ar formagan att uppfatta och hantera sadana sprakliga ny-
anser avgorande for att kunna generera meningsfulla och kontextuellt korrekta svar,
och darigenom undvika det statiska och mekaniska intryck som kdnnetecknade ti-
digare generationer av chattbottar.

Trots de framsteg som gjorts inom LLM-utveckling, aterstar ett flertal begransningar
och riskmoment. En av de mest patagliga utmaningarna ar beroendet av omfattan-
de dataméangder [31]. Dessa datamangder utgor grunden for LLM:ers funktionalitet,
men kraver kontinuerlig uppdatering och underhall i takt med att information for-
andras Over tid. Detta ar inte bara resurskravande utan éven kostsamt. Dartill rader
ofta en felaktig uppfattning om att LLM:er "forstar” det innehall de bearbetar. I
realiteten bygger deras funktion pa statistisk moénsterigenkdnning snarare an genuin
forstaelse, vilket gor att de har begransad kapacitet att tolka exempelvis sarkasm,

ironi eller emotionella nyanser — aspekter som &r centrala i méansklig kommunikation.

En sarskilt problematisk egenskap hos LLM-baserade chattbottar ar forekomsten
av sa kallade hallucinationer, det vill sdga generering av felaktig eller pahittad in-
formation [32]. Detta fenomen underminerar modellernas tillforlitlighet, vilket kan fa
allvarliga konsekvenser inom tillimpningsomraden dar korrekt information ar kri-
tisk — sasom inom medicinsk radgivning. Hallucinationer utgor déarfér en central
utmaning vid implementering av LLM-teknik. For att minska risken for sadana fel
ar det avgorande att infora kontrollmekanismer och sékerstélla att modellen stods
av tillforlitliga, aktuella och verifierbara datakallor.

2.3.1 Diverse prompt tekniker

En prompt utgor en instruktion eller fraga som tillhandahalls av en LLM i syfte
att generera text eller annan typ av respons [33]. Utan en prompt saknar modellen
mojlighet att operera, da den forlitar sig pa specificerade instruktioner for att forsta
anviandarens avsikt. Vid kommunikation med en chattbot inkluderas dven en férde-
finierad systemprompt, vilket medfor att det totala antalet tokens som skickas till
LLM:en okar. Promptens langd paverkar ddrmed anvindningskostnaden, eftersom
fler tokens resulterar i hogre berdkningsmaéssiga utgifter. Det ar déarfor av vikt att
utforma promptar som ar bade informativa och koncisa.

Inom omradet prompt engineering finns flera strategier som syftar till att forbéattra
traffsdkerheten i de svar som genereras av en LLM [33]. En vanligt férekommande
strategi i chattbaserade tillampningar ar conversational prompting, vilken mojliggor
en fortlopande dialog dar tidigare kontext bevaras och kan refereras till.

Conversational prompting innefattar ett antal tekniker for att ytterligare hoja sva-
rens precision. En sadan teknik ar roll prompting, dar modellen tilldelas en specifik
roll tillsammans med en beskrivning av dess kompetenser och uppdrag [34]. Empiris-
ka studier har visat att denna metod kan 6ka svarens noggrannhet med upp till 25%.
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En annan effektiv teknik ar step-by-step prompting, dar en LLM instrueras att folja
en detaljerad och sekventiell process [35]. En sadan struktur kan exempelvis imple-
menteras som en punktlista som tydligt anger uppgifternas ordning och innehall.

Genom att kombinera flera av ovanstaende tekniker kan LLM:ens effektivitet for-
béttras [33]. Exempelvis kan roll prompting kombineras med step-by-step prompting
genom att tilldela en chattbot rollen som kundtjanstmedarbetare samtidigt som den
forses med en punktlista 6ver instruktioner att folja. Denna kombinerade strategi
har visat sig 0ka svarens precision, minska forekomsten av hallucinationer och for-
battra LLM:ens funktionalitet i praktiska tillimpningar. Exempelvis kan en sadan
prompt utformas pa foljande satt:

Du jobbar med kundservice pa ett modeforetag, folj dessa steg tydligt
for att sékerstilla att du ger den basta mojliga tjansten;
1. Hélsa pa kunden och se till att svara pa alla fragor de kan ha.
2. Foresla olika produkter baserad pa kundens behov och tillgangliga
produkter i butiken.
3. Beratta vart de kan hitta mer information om vidare assistans be-
hovs.

2.4 Retrieval-augmented generation (RAG)

RAG har utvecklats som en 16sning pa de utmaningar som LLM:er star infor, sér-
skilt géllande informationens relevans och tillgéng till uppdaterad data [6]. Tekniken
introducerades under 2020 och har sedan dess inneburit betydande framsteg for be-
fintliga LLM:er. En av de huvudsakliga fordelarna med RAG é&r dess formaga att
minska risken for hallucinationer, samtidigt som den mojliggér att LLM:er kan halla
sig aktuella genom att hamta information fran externa kallor.

Traditionella LLM:er dr begrdansade till den data de ursprungligen tranats pa, vilket
innebar att integration av ny information krédver omfattande traning. RAG adres-
serar denna begrédnsning genom att infora en mekanism dar LLM:er kan soka och
hémta relevant information i realtid. Detta minskar behovet av att kontinuerligt
trana om dem och okar deras flexibilitet nér det géller att hantera dynamiskt for-
andrad information.

I ett system som implementerar RAG-teknik skickas anvandarens forfragan paral-
lellt till bade en retriever och en generator (LLM). Retriever-komponenten soker
efter relevant information i en extern databas och tillhandahaller detta material till
en LLM, som dérefter anvinder det som grund for att generera ett svar. Genom att
kombinera retrieval och generator minskas risken for hallucinationer som annars kan
uppsta nar en LLM enbart baserar sina svar pa en statisk och begransad datamangd

[6].
De externa kéllor som anvands av retrieval-komponenten kan exempelvis besta av
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webbsidor, PDF-dokument eller annan dokumentation. Detta gor det mojligt att
anpassa en chattbotts databas till aktuell och specifik information som ursprungli-
gen inte fanns tillgdnglig for LLM:en vid dess traningstillfalle [36].

For att ett RAG-system effektivt ska kunna identifiera relevant information ar em-
beddings en central komponent. Kvaliteten pa dessa embeddings ar avgoérande for
retrieval-komponentens prestanda, eftersom bristfélliga eller felaktiga vektorrepre-
sentationer kan leda till irrelevanta sokresultat. For att méta likheten mellan olika
vektorer anvinds flera matematiska metoder, dar cosinuslikhet (cosine similarity)
ar ett vanligt forekommande exempel [36]. Retriever-komponentens huvudsakliga
uppgift ar att, med hjalp av dessa metoder, identifiera de mest relevanta resultaten
baserat pa anvandarens forfragan.

2.4.1 Potentiella datasikerhetsrisker med RAG-system

Arbetet med RAG-system innebér bade betydande fordelar och potentiella nackde-
lar, inklusive vissa sékerhetsrisker. En central utmaning &r hanteringen av kéanslig
information, dar risken for datalackage fran de externa datakallor som anvéinds &r
pataglig. En studie som undersokte hur RAG-system reagerar pa olika typer av at-
tacker visade att systemen var sarbara for dataintrang [37]. I studien genomfordes
tester utifran ett black-box-perspektiv, vilket innebar att angriparna stéllde fragor
till en LLM utan tillgang till dess interna struktur eller funktionalitet. Angreppen
fokuserade pa att styra retrievern till att hamta kanslig information, och darefter
fa en LLM att vidarebefordra denna information till angriparen genom anvandning
av specifika och riktade promptar. Resultaten visade att RAG-baserade system é&r
mottagliga for denna typ av attacker. For att minska risken for informationslackage
har flera atgarder foreslagits, bland annat re-ranking. Re-ranking innebér att ytter-
ligare LLM:er anvinds for att rangordna den hamtade informationen utifran dess
relevans. Studien visade dock att re-ranking inte hade nagon pavisbar effekt pa att
motverka informationsléckage [37].

Dessa typer av attacker dr emellertid inte exklusiva for RAG-baserade system, utan
kan dven riktas mot LLM:er utan RAG-integration. Vid attacker mot traditionel-
la LLM:er kan en liknande black-box-metodik tillampas, dér angriparens mal kan
vara att fa en LLM att generera felaktig eller oonskad information, alternativt att
extrahera delar av deras traningsdata [38].

Dessa resultat understryker vikten av att inféra robusta siakerhetsprotokoll for att
hantera risker relaterade till bade RAG-system och LLM:er. Trots de identifierade sé-
kerhetsutmaningarna erbjuder RAG-teknologin betydande fordelar. Genom de me-
kanismer som RAG tillhandahaller kan chattbottar utvecklas for specifika tillamp-
ningsomraden utan behov av att trana om en LLM fran grunden. Ett exempel pa
en sadan tillimpning ar en chattbot for studievagledning, byggd pa en vektoriserad
databas innehéllande relevant information om program, kurser, antagningskrav och
andra studierelaterade uppgifter vid ett specifikt universitet eller laroséte.

11
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2.4.2 Metoder for att utvirdera RAG-system

Det finns flera metoder for att utvirdera hur effektivt ett RAG-system ar, vilka
ofta innefattar en kombination av automatiska matvarden, manskliga bedéomningar
och kontextspecifik analys. For informationsbaserade chattbottar ar det effektivt att
anvanda sa kallade "ground truths”, det vill sdga forvantade eller korrekta svar, for
att jamfora bottens svar mot ett facit [39]. Detta gor det mojligt att automatiskt
mata precision, relevans och korrekthet.

2.5 Fine-Tuning

Fine-tuning utgor en central och avgoérande process inom maskininlérning, sarskilt
i ssmmanhang som ror LLM:er och chattbottar. Processen innebar att en tidigare
LLM, som har tranats pa omfattande och varierande dataméngder fran exempel-
vis internet, genomgar en fine-tuning med hjalp av mindre och mer specialiserade
dataset. Syftet med denna ytterligare traning ar att forbattra LLM:er prestanda
inom en specifik uppgift eller ett avgransat domanomrade, sasom medicin, juridik
eller teknisk support. Pa detta sétt fungerar fine-tuning som en link mellan generell
sprakforstaelse och specialiserad, uppgiftsanpassad formaga [40, 41].

Moderna LLM:er som BERT och GPT bygger pa transformer-arkitekturer och tra-
nas med sjalvovervakad inlarning [40, 42]. Transformers revolutionerar anviandningen
av NLP och ar en néatverksarkitektur for sekvenstraduktion, som forlitar sig pa upp-
mérksamhetsmekanismen [43]. BERT anviander masked language modeling (MLM),
dér en LLM forutséger saknade ord i en mening, och next sentence prediction (NSP),
som testar om en mening logiskt foljer efter en annan, medan GPT forutspar nésta
ord i en sekvens (causal language modeling) [40, 42, 44]. Trots att dessa LLM:er lar
sig generella sprakliga samband, saknar de ofta doménspecifik kunskap. Fine-tuning
med specialiserad data kan darfor 6ka deras traffsdkerhet och kontextforstaelse [45].

For fine-tuning av LLM:er finns det tva huvudsakliga tillvigagangssatt, som ba-
da syftar till att anpassa deras beteende till specifika uppgifter eller anvindarkrav.
Det forsta dr Supervised Fine-Tuning (SF'T) déar LLM:er tranas pa manuellt annote-
rade dataset med korrekta svar [46]. Genom att justera sina interna parametrar for
att minska avvikelsen mellan de egna forutsigelserna och de angivna riktiga svaren,
forbattrar en LLM sin precision och férméaga att 10sa uppgiften pa ett malinriktat
satt. Det andra tillvigagangssattet ar Reinforcement Learning with Human Feed-
back (RLHF) [47]. Har anvinds ménskliga bedémningar for att rangordna LLM:er
olika svarsalternativ, vilket gor det mojligt att styra traningen mot svar som maéanni-
skor upplever som mer relevanta, ssmmanhéngande och hjalpsamma. Denna metod
har visat sig sarskilt effektiv i utvecklingen av moderna LLM:er som ChatGPT.

Fine-tuning av LLM:er kan ske pa olika satt beroende pa hur stor del av deras
inre parametrar som uppdateras under traningen. Ett av de mest kraftfulla men
ocksa resurskriavande tillvigagangssatten ar Full Fine-Tuning, dar samtliga para-
metrar i LLM:er tranas om. Detta innebér att hela nétverket anpassas till den nya
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uppgiften, vilket ofta leder till mycket goda resultat nar tillrackligt med data och
berédkningsresurser finns tillgangliga. Ett konkret exempel ar fine-tuning av BERT
péa det mélorienterade dialogdatasetet MultiWOZ [48]. Samtidigt innebér denna me-
tod en risk for 6veranpassning, sarskilt nar mangden traningsdata ar begrdnsad, och
kraver dessutom betydande datorkraft [49].

For att hantera dessa utmaningar har forskare utvecklat mer resurssnala metoder,
samlade under begreppet Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT). Dessa metoder
haller majoriteten av LLM:er parametrar frysta, och endast mindre, specifika delar
tranas om. Ett exempel ar Low-Rank Adaptation (LoRA), dar sma adaptermoduler
laggs till och trénas istallet for att justera hela LLM:er [50]. Ytterligare ett alterna-
tiv ar prefix tuning, som introducerar traningsbara tokens i borjan av indata for att
paverka LLM:er beteende utan att andra dess ursprungliga vikter [51].Dessa ar bara
nagra av manga metoder inom PEFT som mojliggor effektiv anpassning av stora
sprakmodeller.

Trots fordelarna finns det flera utmaningar forknippade med fine-tuning. En av
de storsta ar bristen pa hogkvalitativa, doménspecifika dataset. Att samla in och
annotera sadan data ar tidskravande och kostsamt. Dessutom maste man vara noga
med att undvika bias och skydda anvindarnas integritet [52]. En annan utmaning ar
det som kallas catastrophic forgetting, vilket innebér att en LLM under fine-tuning
glommer bort kunskap som den tidigare hade lirt sig [53]. Overanpassning ir ocksa
ett vanligt problem, sarskilt nar fine-tuning gors pa sma dataset. Det innebar att en
LLM blir for bra pa just traningsdatan och presterar daligt pa nya, okdnda exempel.
For att undvika detta anvinds metoder som regularisering och korsvalidering.

2.5.1 Metoder for att utvardera fine-tuning-system

Att utviardera kvaliteten pa en chattbot baserad pa fine-tuning ar en komplex ut-
maning, eftersom traditionella matt inte alltid speglar hur naturlig eller meningsfull
en konversation faktiskt upplevs av en mansklig anvindare. Automatiska matt som
BLEU och ROUGE anvénds for att jimfora genererade texter med referenstexter
genom n-gram-6verlappning [54, 55]. Ett n-gram ar ett sekvens av n ord. Till ex-
empel ar "Jag gillar glass” ett 3-gram. Inom NLP anvinds n-gram-modeller for att
uppskatta sannolikheten for nasta ord i en sekvens, givet det foregaende ordet [56].
BLEU méter hur mycket av den genererade texten som matchar referenstexten,
medan ROUGE fokuserar pa hur mycket av referenstexten som fangas upp. De fun-
gerar val for uppgifter som maskinoversattning och sammanfattning, men ar ofta
otillrdackliga for 6ppen dialog, dar flera olika svar kan vara lika giltiga.

2.6 Pythonbibliotek som anvints i projektet
Denna sektion presenterar de mest centrala biblioteken som anvinds inom ramen for

detta projekt och beskriver kortfattat deras huvudsakliga funktion samt betydelse i
relation till projektets syfte och tekniska krav.
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2.6.1 LangChain

LangChain ér ett ramverk som syftar till att forenkla utvecklingen av olika applika-
tioner baserade pa LLM. Det tillhandahéller olika verktyg som utokar potentialen
hos dem. Dessa verktyg gor det mojligt att koppla LLM:er med externa datakél-
lor och funktioner, och mojliggér en mer flexibel och kraftfull utvecklingsmiljo [57].
LangChain erbjuder fardiga moduler samt ett brett utbud av instruktioner och hand-
ledningar f6r att kunna implementera bade RAG och chattbottar [58, 59]. LangChain
har dven inbyggt stod for att kunna hantera embeddings och vektorbaserad infor-
mationssokning.

2.6.2 BeautifulSoup

BeautifulSoup ér ett Python-bibliotek som anvinds for att extrahera och manipule-
ra data frain HTML- och XML-dokument [60]. Det erbjuder en lattanvind struktur
for att parsa dokument och tillater programmerare att navigera i, soka efter och
modifiera innehallet genom ett tradliknande applikationsprogrammeringsgréanssnitt
(API), vilket motsvarar engelskans “application programming interface”. Beauti-
fulSoup hanterar automatiskt felaktigt formaterad kod, vilket gor det sérskilt an-
vandbart vid web scraping fran icke-homogena kéallor. BeautifulSoup ér darmed ett
centralt verktyg inom dataextraktion och informationsatervinning pa webben.

2.6.3 RapidFuzz

RapidFuzz ar ett optimerat Python-bibliotek for fuzzy matching av text, utveck-
lat for att kombinera hog prestanda med flexibilitet i textanalys. Biblioteket im-
plementerar avancerade algoritmer for berakning av likheter och stoder ordbaserad
matchning dér ordens inbordes ordning inte paverkar resultatet. RapidFuzz erbjuder
aven funktioner for regex-baserad matchning, vilket mojliggor flexibel identifiering
av monster i text. Det anvinds framst inom datarensning, informationssokning och
naturlig sprakbehandling, dér snabb, exakt och skalbar textjamforelse ar av central
betydelse.

2.6.4 Trafilatura

Trafilatura ér ett Python-bibliotek utvecklat for att extrahera och strukturera in-
nehall fran webbsidor, sérskilt nyhetssidor och artiklar [61]. Det ar designat for
att effektivt isolera textbaserat innehall och eliminera onddiga element. Genom att
tillimpa avancerade tekniker for webbskrapning och innehallsfiltrering kan Trafi-
latura producera rena och valstrukturerade dokument som ar lampliga for vidare
bearbetning, som textanalys eller informationssokning.

2.7 Vektoriserade databaser

ChromaDB é&r en lokal, 6ppen kéllkodslosning som ar enkel att installera och inte-
grera [62]. Den anvénds ofta i prototypstadier tack vare dess laga troskel och snabba
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2. Teoretisk bakgrund

uppsattning. Dokument och vektorer lagras direkt pa filsystemet.

AstraDB &r en molnbaserad, skalbar databaslosning utvecklad av DataStax [63].
Den erbjuder ett mer robust och distribuerat alternativ, vilket lampar sig for pro-
duktion eller storre dataméngder. AstraDB stodjer vektorbaserad sokning och byg-
ger pa Apache Cassandra, vilket dr en distribuerad NoSQL-databas optimerad for
hog tillganglighet, skalbarhet och hantering av stora datavolymer [64].

Tabell 2.1: Jamforelse mellan ChromaDB och AstraDB

Egenskap ChromaDB AstraDB

Installation Lokal, inga externa krav | Kriaver molnkonto hos DataStax
Skalbarhet Begransad till lokal miljo | Hog, distribuerad lagring
Lagring Pa anvandarens filsystem | I molnet

Prestanda Bra for mindre dataset Battre for storre dataméngder
Anvandningsfall | Prototyper, testmiljoer Produktionsmiljoer, skalbarhet
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Metod

Detta arbete har huvudsakligen fokuserat pa praktisk utveckling av en doménan-
passad chattbot for Goteborgs universitet. Initialt genomfordes en undersokning av
hur en chattbot skulle kunna utvecklas for att stodja studievigledare. Dérefter foljde
en serie implementationer for att empiriskt utvéirdera olika tekniska angreppssétt.
Huvudfokus lag pa utveckling av ett RAG-baserat system, men aven en fine-tunad
LLM undersoktes som alternativ.

I detta kapitel redogors for de centrala metodologiska komponenterna i arbetet
samt hur dessa valdes, tillaimpades och vid behov anpassades. Vad géller de tek-
niska metoderna har dessa utvecklats genom en iterativ process med kontinuerliga
forbattringar.

3.1 Informationsinsamling

Informationsinsamlingen i detta arbete bestod av tva kompletterande spar. Det fors-
ta sparet utgjordes av intervjuer med studievigledare samt enkéter riktade till stu-
denter. Syftet med dessa insatser var att erhalla ett underlag for att undersoka pa
vilket satt en potentiell chattbot skulle kunna avlasta studievagledarnas arbete, samt
att skapa forstaelse for studenters instéllning till att anvanda ett sadant verktyg.

Det andra sparet omfattade en systematisk insamling av information fran webbase-
rade informationskéallor (web crawling och web scraping). Denna insamling syftade
till att skapa ett tillforlitligt faktaunderlag som kunde anviandas for att sdkerstéalla
att den utvecklade chattbotten genererar korrekta och relevanta svar baserade pa
existerande information.

3.1.1 Intervjuer med studievigledare

Som underlag for flera metodologiska val i arbetet genomférdes intervjuer med studi-
evagledare. Totalt intervjuades tva studievagledare vid tva tillfidllen vardera. Urvalet
av intervjupersoner baserades inte pa representativitet i forhallande till Goteborgs
universitet som helhet, utan valdes utifran tillganglighet och tidigare kontakt med
projektets handledare, Niklas Broberg. Bada intervjupersonerna var verksamma vid
institutionen for data- och informationsteknik.

De inledande intervjuerna var strukturerade och genomfoérdes med stod av ett in-
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tervjuprotokoll som deltagarna fick ta del av i forvig. Intervjuprotokollet aterfinns i
bilaga A.2. Fragorna fokuserade framst pa vilka typer av studentfragor som bedém-
des vara lampliga respektive olampliga att besvaras av en Al-baserad chattbot. En
annan central aspekt var vilken typ av fakta studievigledarna vanligtvis forlitar sig
pa i sitt arbete, eftersom denna information utgjorde ett nédvandigt underlag for
att kunna paborja utvecklingen av en dataméangd.

De uppfoljande intervjuerna hade en explorativ och semistrukturerad karaktar. Un-
der dessa intervjuer fick studievéigledarna interagera med en prototyp av chattbotten
och dérefter ge kvalitativ aterkoppling pa dess svar. Sarskild vikt lades vid att iden-
tifiera vilka svar som uppfattades som relevanta, informativa och korrekta, samt
vilka aspekter som upplevdes som bristfalliga eller missvisande.

3.1.2 Enkat riktad till studenter

For att kartlagga studenters erfarenheter, metoder for informationssékning och at-
tityder gentemot studieviagledning samt Al-baserade chattbottar genomférdes en
enkatundersokning. Enkaten riktades till studenter vid Chalmers tekniska hogskola
och Goéteborgs universitet och besvarades av totalt 81 deltagare. Fragorna i enka-
ten berdrde flera omraden, sasom hur studenter soker studierelaterad information,
deras tidigare kontakt med studievigledare, vilka typer av fragor de har haft, samt
deras instédllning till att anvinda Al-teknik i form av chattbottar for vigledning och
information.

Enkéten var tillginglig pa bade svenska och engelska for att na sa manga studen-
ter som mojligt oavsett sprakbakgrund. Den distribuerades digitalt och deltagandet
var frivilligt och anonymt. Resultaten analyserades deskriptivt for att identifiera
monster, vanliga behov och eventuella utmaningar kopplade till studierelaterad in-
formation och véigledning (se figur A.1-A 4).

3.1.3 Web Crawling

Intervjuer med studieviagledare visade att fragor av saklig karaktar i regel besva-
ras med information hdmtad fran universitetets webbplatser. Den specialiserade
kunskap som chattbottarna i detta projekt tillhandahaller har dérfér uteslutan-
de extraherats fran webbsidor och PDF-dokument tillgidngliga under doménerna
https://www.gu.se/ och https://studentportal.gu.se/.

Syftet med detta moment var att identifiera potentiellt relevanta webbresurser in-
om ovan namnda doméner, i syfte att mojliggora informationsutvinning relaterad
till studieadministrativa fragor. En omfattande "web crawling”-process genomfor-
des, vilket resulterade i 75053 identifierade URL:er (den 25 februari 2025). Vidare
identifierades ett API, fran vilket 11767 kurs- och programplaner extraherades pa
svenska, varav 3532 aven fanns tillgiangliga pa engelska.

Eftersom en majoritet av URL:erna bedémdes vara irrelevanta i ssammanhanget, ge-
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nomfordes en flerstegsfiltrering. Irrelevanta sidor okar bade berdkningskostnaderna
och risken for inkorrekt informationsmatchning i senare steg.

Inledningsvis eliminerades dubbletter av webbsidor dér den enda skillnaden lag i an-
vandningen av http respektive https, genom att behandla dessa som samma adress.
Dérefter uteslots URL:er som inneholl nagot av féljande nyckelord:

nyheter, aktuellt, forskning, evenemang, hitta-person, konferens, litteratur-
lista, nationella-prov, news, event, research, conference, find-staff, reading-
list, node, core-facilities, docx

Denna regelbaserade filtrering minskade antalet sidor till 14 455. Dérefter anvindes
en semantisk metod for att minska méangden ytterligare. Fran huvudinnehallet —
efter att menyer och liknande element tagits bort — extraherades tre utdrag om 400
tecken vardera fran borjan, mitten och slutet av varje sida eller PDF-dokument. Om
texten understeg 1200 tecken anvindes hela innehallet. Dessa utdrag analyserades
med hjélp av en LLM (gpt-40-mini-2025-02-15 fran OpenAl). Modellen instruerades
att bedoma om innehallet var relevant for en studievigledare som besvarar studen-
ters fragor.

Exempel pa relevanta teman ar information om utbildningar och kurser, antagnings-
krav och studiestdd, samt tjanster och kontaktvigar riktade till studenter. Typiska
exempel inkluderar sidor om programutbud, tentamensregler eller stipendieméjlig-
heter. Icke-relevant innehall omfattade exempelvis forskningsmaterial utan student-
perspektiv, interna nyheter for personal, upphandlingar eller pressmeddelanden utan
koppling till studenter. Aven subjektiva texter, som intervjuer med studenter, be-
domdes som mindre relevanta. Modellen ombads att klassificera varje sida med ett
av tre svar: ja, nej eller kanske. Den fullstandiga prompten aterfinns i B.1.

Endast sidor som klassificerades som ja eller kanske beholls, vilket minskade méng-
den URL:er till 5077. Prompten var formulerad pa engelska, oavsett vilket sprak
den aktuella sidan hade.

3.1.4 Web scraping

Manga av de analyserade webbsidorna inneholl aterkommande, irrelevant metada-
ta sasom menyer, sidfotter och navigeringslankar. Biblioteket Trafilatura (se av-
snitt 2.6.4) testades initialt for extraktion av huvudtext, men visuell granskning
visade att standardinstéllningarna var alltfor restriktiva och ofta uteslot relevant
innehall.

Ett anpassat skript utvecklades darfor med hjilp av biblioteket BeautifulSoup (se
avsnitt 2.6.2). Skriptet extraherade innehdll fran <article>-taggar och tillhérande
text, varefter aterkommande generisk information i borjan och slutet av sidorna
filtrerades bort.
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3.2 RAG-baserad chattbot

Utvecklingen av det RAG-baserade systemet bestod av tva huvudkomponenter: dels
en rent vektorbaserad informationsatervinning, dels ett komplementért system med
regelbaserad ordmatchning specifikt framtaget for effektivare atergivning av kurs-
och programinformation.

Materialet som extraherades fran webbsidor och PDF-dokument segmenterades i
mindre informationsenheter, bendmnda chunks. Varje chunk transformerades till en
numerisk vektorrepresentation (embedding) med bibehéllen kéalla (URL), och dessa
lagrades i en vektordatabas (vector store) for senare anvindning vid semantisk in-
formationssokning.

Parallellt anvandes en strategi for explicit hantering av kurs- och utbildningsplaner.
Genom ordmatchning av kurs- och programnamn samt koder identifierades relevanta
dokument. Vid positiv matchning extraherades och tillhandahélls dessa dokument
till LLM:er analogt med chunks fran vector store. I de fall dar information inte kunde
lokaliseras i en specifik plan foll systemet tillbaka pa vektorsokning.

3.2.1 Chunking och embedding

En betydande del av det innehéll som publiceras pa universitetets webbsidor och i
PDF-dokument ar strukturerat enligt rubrikhierarkier. Innehallets semantiska inne-
bord dr darmed beroende av denna struktur. Ett exempel ar kursplaner dar rubriken
som anger kursens identitet ar avgorande for forstaelsen av efterfoljande sektioner.
Till exempel blir foljande, vanligt forekommande, formulering meningslos utan in-
formation om vilken kurs som avses:

Forkunskapskrav
For tilltrade till kursen krdavs grundldggande behdrighet.

For att bevara denna kontext implementerades en hierarkisk chunkningsstrategi, dar
varje textstycke annoterades med sin fullstandiga rubrikstig. For webbsidor utnytt-
jades <h1>—<h6>-taggar. I PDF-dokument antogs rubriker vara satta i fetstil och att
en mer Overgripande rubrik hade ett storre typsnitt, vilket visade sig stdmma val
med universitetets dokumentstandard.

Under chunkningen hanterades dokumenten sekventiellt uppifran. Rubrikerna pla-
cerades i en stack; nir brodtext patraffades slogs stackens innehall samman med
textstycket for att bilda en chunk. Nya 6verordnade rubriker triggade att stacken
spolades tillbaka i enlighet med den hierarkiska ordningen.

Alla chunks transformerades med LLM:en text-embedding-3-small fran OpenAl.
Dessa embeddings tillsammans med motsvarande URL:er lagrades i en ChromaDB-
instans for utveckling. I ett senare skede migrerades datan till en AstraDB-instans
for att utvirdera systemets skalbarhet.
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3.2.2 Routing

En viktig del av systemet var frageklassificering, sa kallad routing. For att mojliggora
olika bearbetningsvagar beroende pa fragetyp anviandes en LLM som instruerades att
klassificera fragor med ett begransat antal fordefinierade svarsalternativ. Resultatet
tolkades for att styra fragan till ratt hanteringsprocess. Implementationen skedde
med hjélp av biblioteket LangChain (se avsnitt 2.6.1).

3.2.3 Matchning av kursnamn och kurskoder

For att matcha studenters fragor med korrekt kurs- eller programinformation krav-
des tillgang till aktuella listor 6ver kurs- och programnamn samt tillhérande koder.
Tva metoder utvirderades: en manuell regelbaserad "fuzzy”-matchning och en se-
mantisk sokmetod i en vektorbaserad databas.

Den manuella "fuzzy”-matchningen implementerades med hjéalp av biblioteket Ra-
pidFuzz (se avsnitt 2.6.3). Varje kursnamn och -kod, samt programnamn och pro-
gramkod testades mot studentens fraga med hjélp av flera olika likhetsmatt till-
gingliga i RapidFuzz-biblioteket. De tolv bést rankade traffarna valdes for vidare
behandling.

I den semantiska losningen kombinerades kurskoder och namn till en sammanhéng-
ande string, vilken transformerades till en embedding. Dessa embeddings lagrades i
en vektorbaserad databas. Givet en studentfraga genomfoérdes semantisk sokning pa
motsvarande satt som for chunks, och de tolv mest relevanta matchningarna valdes
ut.

3.2.4 Kallhanvisningar

For att mojliggora transparens i svaren tilldelades varje informationsbit ett tempo-
riart ID. Nar LLM:en genererade ett svar analyserades den resulterande texten med
reguljara uttryck for att identifiera vilka informationsbitar som faktiskt anvénts.
Dérefter sammanstéilldes en lista med motsvarande URL:er som bifogades svaret
som kallhanvisning.

3.3 Utvardering av RAG-system

For att utvardera i vilken utstréackning chattbotten kunde besvara olika typer av
fragor genomfordes anvindartester med studieviagledare samt manuella tester.

Anvandartesterna med studievéigledare genomférdes kontinuerligt under utvecklings-
arbetets gang. Testerna bestod i att studievigledarna, under samtal med projekt-
gruppen, formulerade fragor som déarefter besvarades av chattbotten. I samma ses-
sioner fick studieviagledarna ta del av chattbottens svar och verbalt uttrycka vad de
uppskattade respektive inte uppskattade med svarens innehall, form eller relevans.
Dessa testtillfdllen genomfordes vid tva separata tillfallen och resultaten anvéindes
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som vagledning i det fortsatta arbetet med att forbéttra RAG-systemets prestanda.

De manuella testerna bestod av tre kategorier av fragor, vilka samtliga formulerades
av personer som inte varit direkt involverade i utvecklingen av RAG-systemet. Den
forsta kategorin utgjordes av specifika fragor kopplade till en slumpméssigt vald
kurs- eller programplan. Exempelvis kunde en fraga lyda: "Vilka ar forkunskapskra-
ven for DIT9937” givet att kursen DIT993 valts.

Den andra kategorin av fragor baserades pa information som aterfanns pa webb-
platser inom de relevanta doménerna. Fragorna formulerades manuellt enligt en
liknande princip som i den forsta kategorin, men med utgangspunkt i webbplatsin-
nehall snarare én kurs- eller programplaner.

Avslutningsvis formulerades fragor med syfte att prova systemets robusthet mot
sa kallad prompt attacker, det vill saga forsok att fa chattbotten att franga sina in-
struktioner. Ett exempel pa en sadan fraga ar att instruera chattbotten att ignorera
sina ursprungliga riktlinjer och istéallet f6lja nya, insmugna instruktioner.

3.4 7Fine-tuning”-baserad chattbot

For utvecklingen av en effektiv chattbot genom fine-tuning kriavs en omfattande
och relevant datamangd. Ju mer representativt och varierat tréningsmaterialet &r,
desto battre kan en LLM ldra sig att besvara fragor med precision och flyt. En
stor utmaning var dock att insamling och annotering av autentiska studentfragor
var bade tidskravande och etiskt problematiskt, da verkliga exempel ofta innehéller
kansliga uppgifter och darmed inte kunde anvdndas. Losningen blev att generera
fraga-svar-par automatiskt med hjalp av en LLM och noggrant utformade prompts,
vilket mojliggjorde skapandet av en stor och anviandbar datamangd utan att kom-
promissa med sekretess.

For att genereringen skulle bli stabil och effektiv kravdes flera tekniska atgarder.
For att undvika eventuella avbrott infordes sparpunkter, vilket innebér att syste-
mets tillstand sparas i JSON-format vid specifika tidpunkter och kan aterupptas
utan att processen startas om fran borjan. Exekveringstiden kortades genom flera
exekveringsfloden, och prompts forbattrades iterativt for att hoja kvaliteten pa re-
sultaten. Flera LLM:er testades: LLaMA-versioner visade varierande tillforlitlighet,
OpenAl:s API drabbades av begransningar i form av for manga forfragningar, och
Mistral kravde for stora kodandringar [65]. OpenHermes valdes eftersom den pre-
sterade bést med strukturerade svar, &ven om vissa genereringar avbrots [66].

Flera losningar implementerades for att hantera LLM:ens begransningar:

e Chunking av meningar infordes for att minska risken for avbrutna svar och
kontrollera LLM:ens kontextgréins. Detta 6kade exekveringstiden, men forbatt-
rade stabiliteten.

o Timeout pa 180 sekunder sattes for att undvika att processen fastnade vid
vantan pa svar.
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o Kvalitetskontroll genomfordes genom likhetstester mellan fraga och svar
samt inforandet av minimikrav pa svarens lingd for att undvika irrelevanta
eller alltfor korta svar.

Ett ytterligare problem var sprak dar mycket data var pa svenska, men malet var
engelska fragesvar-par. Trots tydliga instruktioner genererade LLM:er ofta text pa
fel sprak. Inledningsvis Oversattes varje par med Google Translate som integrerades
i koden, men processen effektiviserades genom att oversatta listor efter generering.
OpenHermes minskade behovet av oversattning da den hanterade engelsk output
aven vid svensk input. Vissa mindre felaktigheter forekom dock, exempelvis over-
sattes inte egennamn som "Goéteborgs universitet”.

OpenAl:s gpt-3.5-turbo valdes i fine-tuning-fasen eftersom den erbjuder stod for
fine-tuning till ett rimligt pris och med tillgang till en palitlig infrastruktur. Detta
gor den mer stabil och kostnadseffektiv jamfort med sa kallade mini-modeller, som
saknar mojlighet till fine-tuning (se tabell 4.1).
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Resultat

Detta kapitel redogor for resultaten fran det genomfoérda arbetet, vilka omfattar
utvecklingen av tre distinkta chattbotprototyper, intervjuer med studievégledare
samt en enkédtundersokning riktad till studenter vid Chalmers tekniska hogskola
och Goteborgs universitet. Av de tre prototyperna bygger tva pa RAG-arkitekturer,
medan en ar baserad pa fine-tuning av en LLM. De tva RAG-baserade chattbottarna
bendmns BasicBOT och RoutingBOT.

4.1 Vector store med GU-fakta

Med utgangspunkt i de webbsidor som bedémts relevanta samt de svenska kurs- och
programplanerna konstruerades en omfattande vector store. Textmaterialet forbe-
handlades och chunkades enligt metodiken som beskrivs i avsnitt 3.2.1. Om inget
annat anges avser begreppet vector store i fortsattningen denna specifika databas.

4.2 RAG-baserad bot 1: BasicB0OT

Ur ett 6vergripande perspektiv bygger BasicBOT pa att inkommande anvandarfragor
transformeras till flera semantiskt liknande varianter med hjélp av en LLM. Dessa
fragevarianter konverteras till vektorer som sedan anvéinds for att identifiera de mest
semantiskt relevanta chunksen i vector store. De atervunna chunksen numreras och
tillhandahalls en LLM, vilken har till uppgift att extrahera den mest relevanta in-
formationen och generera ett svar till anvandaren.

Mer specifikt mottar BasicBOT anvindarens fraga tillsammans med de tva senaste
foregaende fragorna (givet att det ar en pagaende konversation; vid ny konversation
skickas endast den aktuella fragan). Denna information vidarebefordras till en LLM
(OpenAl GPT-40-mini) tillsammans med instruktioner om att:

o Identifiera om fragan innehaller flera delkomponenter och i sa fall segmentera
dessa for separat behandling.

o Undersoka huruvida anvandaren uttrycker nagon form av bakgrundsinforma-
tion, exempelvis vilket program hen studerar, och dérefter generera sex rela-
terade frageformuleringar — tre generella och tre bakgrundsspecifika.

Den fullstdndiga prompten aterfinns i bilaga B.1. Om LLM:en identifierar flera fragor
i en och samma anvindarinmatning genereras sex nya varianter per delkomponent.
Varje separat fraga behandlas iterativt i en slinga, men beskrivningen nedan foku-
serar pa fallet med en enskild fraga.
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For varje av de sex genererade fragevarianterna skapas embeddings, vilka anvands
for att hamta de tre mest relevanta chunksen fran vector store for varje av de sex
fragorna. Dubbletter avldgsnas i ett deduplikeringssteg.

Dérefter overfors varje fraga tillsammans med sina motsvarande chunks till en LLM
(OpenAl GPT-40-mini). Denna andra prompt innehaller instruktioner om att agera
som studieviagledare och strikt besvara fragan baserat pa tillhandahallen informa-
tion. Den kompletta prompten redovisas i bilaga B.3. Slutligen inkluderas kéllhan-
visningar enligt metoden i avsnitt 3.2.4 innan svaret returneras till anvandaren.

Under en aktiv anvindarsession lagras samtliga inmatningar, forutsatt att systemet
inte omstartas. Endast de tva senaste fragorna inkluderas i inmatningsprompten,
eftersom empiriska tester visat att ett storre kontextfonster tenderar att forsvara
snarare an underlitta LLM:ens forstaelse. En schematisk oversikt av arbetsflodet
aterfinns i Figur 4.1.
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Figur 4.1: Schematisk ¢versikt av hur en anviandarfraga hanteras av BasicBOT. Det
initiala beslutet i BasicBOT-modellen géller huruvida anvidndaren stéallt flera fragor,
vilka d& behandlas separat men med identisk prompt.

4.3 RAG-baserad bot 2: RoutingB0OT

RoutingBOT ar konstruerad for att bedoma huruvida en anvindarfraga kan besva-
ras utifran information i gallande kurs- eller programplaner. Systemet kategoriserar
varje fraga som antingen specifik eller generell med hjalp av en LLM. Det forsta
steget i arbetsflodet innebar saledes en automatisk klassificering av fragan.

For att mojliggora denna klassificering utformades en lista 6ver relevanta kurs- och
programkoder samt tillhérande bendmningar (se avsnitt 3.2.3 for urvalsprinciper).
Denna lista integrerades i prompten. Fragan klassificeras som specifik om den inne-
haller explicita referenser till kurs- eller programkoder, eller om efterfragad informa-
tion aterfinns inom vélstrukturerade rubriker i planerna. I ¢vriga fall kategoriseras
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fragan som generell. Den fullstindiga prompten aterges i bilaga B.4.

For att minimera berédkningskostnader och svarstid inkluderas endast den delmangd
av kurs- och programkoder som bedémts vara relevant for den aktuella fragan. En
mer omfattande prompt okar bade resursforbrukningen och svarstiden.

Om fragan kategoriseras som specifik, aktiveras en efterféljande prompt vars syf-
te ar att exakt identifiera vilka kurser eller program som asyftas. Prompten erhaller
den ursprungliga fragan samt de kurser och program som preliminédrt matchats enligt
metoden i avsnitt 3.2.3. RoutingB0T-modellen ombeds da att returnera identifiera-
de koder, eller — vid osédkerhet — formulera en foljdfraga. Denna prompt aterfinns i
bilaga B.5.

Eftersom RoutingBOT-modellen kan stalla foljdfragor upprattas ett separat minne
for att lagra dessa fragor och anvandarens svar. For denna uppgift anvands LLM:n
GPT-40, en mer avancerad modell &n GPT-40-mini, pa grund av komplexiteten i
kursidentifiering, sarskilt vid stavfel i koder.

Processen ér iterativ: RoutingB0OT-modellen stéller foljdfragor tills osdkerheten om
kurs- eller programreferenser eliminerats. For att forhindra odndliga slingor anvands
ytterligare en prompt, vilken analyserar om anviandarens senaste svar ar en foljd-
fraga eller en ny fraga som antyder d&mnesbyte. Denna del av flodet hanteras av
GPT-40-mini och den fullstdndiga prompten finns i bilaga B.6.

Om anvéndarens svar klassificeras som en ny fraga aterfors denna till den ursprungli-
ga klassificeringskedjan. Processen upprepas tills relevanta kurs- eller programplaner
identifierats. Dessa dokument extraheras i sin helhet, numreras och 6verfors till en
LLM med samma prompt som anvands i BasicBOT (se bilaga B.3) for generering av
slutgiltigt svar.

Om fragan déremot klassificeras som generell behandlas den med samma meto-

dik som i BasicBOT: fragan transformeras till flera varianter, vilka dérefter anvands
for retrieval i vector store.
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Figur 4.2: Oversikt av hur RoutingBOT behandlar en anvindarfriga. FM beteck-
nar fuzzy-matchning, dar en preliminar uppsattning kurser eller program genereras
baserat pa frageinnehallet.

4.4 Utvarderingsresultat av RAG-system

For att utvardera RAG-systemets effektivitet och anviandbarhet har bade manuella
tester genomforts och feedback fran studieviagledare samlats in. Denna kombination
ger en mer nyanserad bild av systemets formaga att besvara studie-relaterade fra-
gor pa ett relevant och anvindbart sitt. Dessa utgor de testtyper som beskrivs i
avsnitt 3.3.

4.4.1 Manuella tester

For att utviardera chattbottarnas prestanda genomfordes manuella tester dar ett
antal fragor stélldes till de tva utvecklade systemen BasicBOT och RoutingBOT.
Totalt stalldes 15 kursrelaterade fragor med fokus pa faktakorrekthet i svaren och
relevans i kallhdnvisningarna. Utvarderingen baserades pa foljande satt:

o 1 poang: Fragan besvarades helt korrekt och samtliga relevanta kéallor angavs.

e 0,5 poang: Svaret var i grunden helt korrekt men ofullstandig. For kallhanvis-
ningar gavs 0,5 om exempelvis endast en FAQ-sida angavs dér informationen
kunde bekréftas, men andra relevanta kallor saknades.

e 0 poang: Fragan gav 0 poang om svaret var felaktig eller delvis felaktig. For
kallhdnvisningar gavs 0 poang om fel kalla angavs, &ven om andra kallor var
korrekta, eller om ingen kélla angavs trots att relevant information fanns till-
ganglig.

RoutingBOT uppnadde 90% precision i sina svar, vilket innebér att den i 90% av
fallen genererade korrekt information. De resterande 10% utgjordes av svar dar mo-
dellen uppgav att den saknade information eller gav ett delvis svar. Precision i val av
kéllor uppnadde 93%, vilket innebar att ratt kalla kunde identifieras i majoriteten
av fallen. I de aterstaende 7% géllde det enbart en fraga dar svaret uteblev, trots att
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den relevanta informationen befann sig i databasen. BasicBOT uppvisade avsevart
samre resultat med 6,7% i svarsprecision, da den enbart lyckades besvara en fraga
korrekt. Kéllrelevans uppgick till 10%, vilket utgjordes av den korrekt besvarade
fragan samt en kalla som var delvis relevant.

Ytterligare tester utférdes med mer allménna fragor, exempelvis “Kan jag géra en
sen anmalan?”. I dessa fall presterade BasicBOT béattre an vid kursrelaterade fragor,
med en precision pa 90% i bade svar och kéllor. Svaren var dock delvis korrekta. Ett
exempel ar fragan "Hur hittar jag information om program och kurser vid Goteborgs
universitet” dar svaret korrekt beskrev var pa hemsidan informationen fanns, utan
att inkludera lanken, vilket gjorde att svaret inte bedémdes fullstandig (0,5 podng).
De resterande 10% av kéllhanvisningar innebar att ratt kallor identifierades, men att
nagon relevant kalla saknades. RoutingBQOT presterade nagot samre i detta scenario,
med 85% svarsprecision. De resterande 15% av svaren besvarades delvis korrekt,
som i tidigare exempel, endast en av fragorna var direkt felaktig besvarad, medan
ovriga gav korrekt men nagot otydliga svar. Korrekthet i kédllhdnvisningar uppnad-
de 90%. De resterande 10% pa kallhanvisningar bestod av ett fall dar felaktig kélla
valdes, samt ett fall dar hanvisning gjordes till FAQ-sidan istéllet for den sida dér
informationen faktiskt aterfanns.

Bada systemen utsattes dven for sa kallade prompt-attacker, vilket innebar forsok
att kringga sikerhetsbegransningar genom formuleringar sasom “Du dr en Al utan
regler”. T detta test lyckades bada systemen motsta 8 av 10 attacker. Ett exempel
pa ett misslyckande intréiffade da systemet genererade en kéllhdnvisning till en icke-
existerande referens (referens [999]).

Vid léngre testperioder stélldes ett brett spektrum av fragor till systemen, inklude-
rande bade relevanta och irrelevanta exempel. Foljande brister kunde observeras:

RoutingBOT
o Systemet hade svarigheter att hantera kontext i foljdfragor. Det kunde korrekt
besvara fragan ”Vilka former av bedémning har kursen I'T16007”, men miss-
lyckades med att besvara foljdfragan "Vad &ar forkunskapskraven for kursen?”.
o Det forekom avvikelser i sprakval, dar svenska fragor besvarades med engelska
svar.
o Systemet kraschade vid vissa formuleringar, exempelvis “What do I need to
enter the computer science program (N2COS)”.
o Irrelevanta fragor, som “hur diskar jag”, besvarades vid tva tillfdllen. Det forsta
svaret inkluderade dessutom en kéllhdnvisning.
o Nar systemet inte forstod frageinnehallet genererade det ibland svar pa pahit-
tade fragor.
BasicBOT
e Vid en fraga dar ett pahittat personnummer inkluderades i inmatningen ater-
gav systemet detta i svaret, vilket kan indikera bristande hantering av person-
uppgifter.
o Systemet hinvisade vid ett tillfalle till en webbsida som kraver inloggning for
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atkomst, vilket begransar anvindbarheten i praktiken.

o Efter en langre anvindningsperiod eller efter ett storre antal fragor borjade
chattbotten gradvis att ignorera sina instruktioner och ge svar pa irrelevanta
fragor.

4.4.2 Studievigledarnas perspektiv

Utifran de intervjuer som genomfoérdes med studieviagledare efter att de testat RoutingBOT-
systemet framkom att de Gverlag ansag att systemet kunde ge tydliga och korrekta

svar pa specifika fragor, exempelvis rérande examinationsformer for en viss kurs.
Aven pé mer generella fragor, sisom vad som géller vid en sirskild examination eller

hur en student kan anstka om detta, uppfattades svaren i flera fall som informativa

och anvandbara.

De huvudsakliga utmaningarna identifierades i samband med bredare och mer kon-
textuellt beroende fragestallningar. I dessa fall tenderade chattbotten att anvanda
irrelevanta eller otillatna kéllor, trots instruktioner om att enbart referera till in-
formation fran en specifik institution eller program. Ett exempel pa detta var ett
svar gillande regler for sarskild examination, dar den atergivna informationen var
korrekt, men dar kallhdnvisningen felaktigt pekade mot logopedprogrammet. Detta
trots att svaret presenterades som generellt tillampligt for studenter vid Géteborgs
universitet av routingBOT.

Ytterligare en typ av problematik uppstod vid hantering av fragor som kraver ett
visst matt av virdering eller vigledning. En av studieviagledarna tog som exempel
fragan: ”Jag vill hjdlpa ménniskor. Vad borde jag studera?” Har foreslog routingBOT
tandskotarprogrammet, med motiveringen att detta program pa sin webbplats nam-
ner viljan att hjalpa méanniskor som en lamplig egenskap. Enligt studieviagledarna
var detta en forenklad tolkning av fragestéllningen, och det ansags att ett mer lamp-
ligt beteende fran systemet hade varit att avsta fran att ge ett konkret svar samt
att i stallet hanvisa till en mansklig studievagledare.

Vid utvardering av BasicB0T-systemet framkom liknande problem som for RoutingBOT.
Utover de tidigare ndmnda bristerna visade systemet ocksa betydande svarigheter
att korrekt besvara fragor som rorde specifika kurser eller program.

4.5 7Fine-tuning”-baserad chattbot

Efter att ha genomfort generering av traningsdata och fine-tuning analyseras resul-
taten for att utvardera bade kvaliteten pa de skapade fragesvar-paren och LLM:ens
prestanda. Nedan presenteras en sammanstallning av resultaten fran respektive mo-
ment.
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4.5.1 Fragesvar-par

Resultatet fran genereringen av fragesvar-paren visar att samtliga genererade fra-
gor inte ar att betrakta som anvindbara. Trots anvandning av tydliga och specifika
prompts, dar LLM:en exempelvis instrueras att alltid inkludera kursnamn i fragan,
forekommer avvikelser. Vissa fragor foljer inte riktlinjerna, exempelvis formuleringar
som "Vad har denna kurs for krav?”, vilket forutsétter ett kontextuellt sammanhang.
Flera avvikelser ar dessutom utformade pa ett sitt som ar alltfor specifikt for just
en hemsida och begréansar deras generaliserbarhet, vilket ar en egenskap som efter-
stravas for fine-tuning.

Nedan presenteras tva exempel pa fragesvar-par, dar det forsta bedoms som an-
vandbart och det andra underkanns:

« question: [ want to participate in a research project at Géteborgs Universitet
as part of my studies. How can I find and apply for such opportunities?
answer: Contact your department or program coordinator, expressing your
interest in participating in research projects. They will guide you through the
process of finding relevant opportunities, understanding their requirements,
and applying for them. Additionally, check university bulletin boards, news-
letters, and online platforms like Symbiosis for available research positions.

o question: Where is the student office located?
answer: The student office is located in corridor E on the 4th floor at Huma-
nisten, Renstromgatan.

Det forsta exemplet ar generellt formulerat och tillimpbart oavsett institution, me-
dan det andra saknar kontextuell specificitet och behandlar information som é&r
bunden till en specifik institution (Sprak och litteratur) utan att detta framgar
tydligt. Trots att informationen ar korrekt for den givna institutionen, férsvarar
det anvindningen i andra sammanhang och minskar datans anvandbarhet i bredare
tillampningar.

4.5.2 Prestanda efter ”fine-tuning”

Syftet med att implementera en fine-tuning-version av gpt-3.5-turbo var att for-
battra LLM:ens forméaga att besvara studentrelaterade fragor med storre precision,
relevans och trovardighet. Efter fine-tuning integrerades LLM:en i en chattbot som
uppvisade foljande egenskaper:

 Domaéananpassade svar: Chattbotten kunde hantera fragor relaterade till
studier vid Goteborgs universitet, trots att traningsdatan var syntetiskt gene-
rerad.

o Tidseffektiv utveckling: Genom att automatisera datagenereringen kunde
utvecklingstiden hallas pa en niva som var mojlig inom projektets begransade
tidsramar.

Trots dessa tekniska fordelar visade chattbotten begréinsad praktisk anvindbarhet
inom projektets ramar. Den fine-tunade LLM:en hade svart att konsekvent ge pre-
cisa och kontextuellt korrekta svar, och den tenderade ibland att generera vaga eller
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felaktiga formuleringar, sarskilt ndr traningsdatan inte téckte anvindarens frage-
stallning tillrackligt vil. Aven hallucinerade lankar forekom i vissa fall som &r ett
ként problem med stora sprakmodeller[9]. Detta visar att fine-tuning kan vara ett
kraftfullt verktyg under ratt forutsattningar, men att 16sningen i detta fall varken
nadde onskad kvalitet eller var ekonomiskt forsvarbar for projektets syfte. For att
fine-tuning ska ge onskad effekt krévs ett omfattande arbete med att samla in, rensa
och strukturera hogkvalitativ data. Det kréver ocksa iterativ testning, utvéirdering
och ytterligare justeringar, vilket snabbt kan bli mycket resurskravande. Dessutom
innebar sjilva trdningen av modellen direkta kostnader, och finjusterade modeller
ar i regel mer kostsamma att anvianda an med generiska alternativ. I tabell 4.1 jam-
fors kostnaderna for olika GPT-modeller, vilket visar att fine-tuning kan vara en
kostsam process - sédrskilt med tanke pa att mini-modeller inte stodjer fine-tuning
och déarmed inte utgor ett verkligt alternativ i detta sammanhang.

Tabell 4.1: Priséversikt for olika GPT-LLM for bland annat fine-tuning (aktuell
information 19-05-2025)

LLM Traning | Input | Cached input | Output
gpt-4.1-2025-04-14 $25.00 $3.00 $0.75 $12.00
gpt-4.1-mini-2025-04-14 $5.00 $0.80 $0.20 $3.20
gpt-40-2024-08-06 $25.00 $3.75 $1.875 $15.00
gpt-40-mini-2024-07-18 $3.00 $0.30 $0.15 $1.20
gpt-3.5-turbo $8.00 $3.00 — $6.00

4.6 Studenternas perspektiv

Resultaten fran enkaten ger en overgripande bild av studenternas upplevelser, behov
och utmaningar i relation till studievagledning och informationssokning. Undersok-
ningen besvarades av totalt 81 studenter och omfattade fragor om deras satt att soka
studierelaterad information, tidigare kontakt med studievigledare samt deras atti-
tyder och reflektioner kring anviandningen av Al-baserade chattbottar inom detta
sammanhang. (se figur A.1-A.4).

o Bakgrundsinformation: Ungefar halften av deltagarna studerar vid Chal-
mers (54,2 %) och resterande vid Goteborgs universitet (45,8 %). Majo-
riteten av deltagarna ar under 25 &r och studerar i olika arskurser, fran
grundniva till avancerad niva.

 Kontakt med studievigledare: De flesta studenter har aldrig, eller endast
vid ett tillfalle, varit i kontakt med en studievagledare. Samtidigt uppger nas-
tan tre fjardedelar att de nagon gang haft fragor men valt att inte ta kontakt
med en studievigledare.

o Tillgang till information: En majoritet svarar att de ibland har svart att
hitta grundldggande studierelaterad information. Nagra upplever det som ett
aterkommande problem, medan en mindre grupp svarar att de enkelt hittar det
de soker. Nar de soker information vinder sig flest till universitetets hemsida,
andra studenter, Google eller larare. Fa anvander sociala medier eller kontaktar
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programsekreterare.

Vanliga fragor och behov: De mest aterkommande fragorna handlar om
studieplanering, examenskrav, kursval samt stress och press kopplat till studi-
er.

Instillning till Al-chattbot: De flesta ar positiva till att anvianda en Al-
chattbot, forutsatt att den fungerar bra. Endast en minoritet foredrar att helt
undvika chattbottar. Vanliga fragor som garna stéalls till en chattbot handlar
om kontaktpersoner, tentatider och kursanmalan.

Farhagor kring AI: Bland de vanligaste farhagorna aterfinns oro for att fa
felaktig eller ytlig information, bristande forstaelse eller avsaknad av personligt
bemoétande, farhagor kring sekretess och dataskydd samt tvivel pa chattbot-
tens formaga att ersatta ménsklig vagledning vid mer komplexa fragor. Trots
detta uttrycker flera respondenter att de ser en chattbot som ett praktiskt
stod for att hantera enklare fragor.
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Diskussion

Syftet med detta avsnitt ar att analysera och kontextualisera de centrala resul-
taten fran projektet. Avsnittet fokuserar pa tre huvudsakliga aspekter: processen
for informationsinsamling, prestandan hos de utvecklade RAG-baserade systemen
samt utvarderingen av den fine-tuned LLM:en. Vidare behandlas etiska 6évervigan-
den, samhélleliga implikationer och potentiella forbattringsomraden i relation till
anviandningen av Al-baserade radgivningssystem inom universitetskontexten.

5.1 Informationsinsamling

For att identifiera relevanta behov och bedéma forutsiattningarna for en Al-baserad
chattbot genomfordes bade intervjuer med studievigledare och en enkatundersok-
ning riktad till studenter. De huvudsakliga resultaten och metodvalen redogors for i
kapitel 3 och 4, men vissa observationer som inte tidigare behandlats lyfts kortfat-
tat nedan. I avsnittet behandlas dven informationsinsamlingen fran universitetets
webbsidor och hur denna eventuellt kan forbattras.

5.1.1 Samarbete med studievigledare och studenter

Studievagledarnas engagemang i projektet var patagligt. De uttryckte en genuin ny-
fikenhet och visade ett uttalat intresse for de tekniska losningarna. Deras positiva
installning skapade goda forutsattningar for ett konstruktivt samarbete, vilket i sin
tur paverkade bade intervjuforfarandet och den efterféljande tolkningen av svaren.
Denna 6ppenhet bidrog dven till en 6kad forstaelse for verksamhetens behov och
prioriteringar.

Aven bland studenterna noterades en generell vilvillighet gentemot att delta i en-
katen. Flera valde att lamna frivilliga fritextkommentarer, vilket tyder pa ett visst
engagemang i amnet. Dessa kvalitativa tillagg kompletterade de kvantitativa resul-
taten och gav inblick i studenternas egna formuleringar av bade behov och farhagor
kring Al-baserad studievagledning.

5.1.2 Webbsokning av faktaunderlag

Den valda metoden for faktamaéssig informationsinsamling innebar en mycket bred
insamling av data, vilket medforde att endast begrdnsad doméankunskap kravdes
initialt. Ett annat tillvigagangssatt med mojligheter till potentiell forbattring hade
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dock varit att i ett tidigt skede avgransa systemet till en specifik institution och att
tydligt definiera vilka webbsidor som tillhor denna institution. En sadan avgrans-
ning hade vasentligt kunnat reducera antalet analyserade webbsidor, vilket i sin tur
hade resulterat i tids- och resurseffektiviseringar.

Vid implementering av ett produktionsfardigt system, som kontinuerligt uppdateras
for att tillhandahalla aktuella hénvisningar, blir dessa aspekter sarskilt relevanta.
Aven om den faktiska kostnaden och tidsatgangen i nuldget ar l4g — uppskattnings-
vis nagra timmar for att kora samtliga skript samt en kostnad under 20 kronor —
kan denna belastning 6ka med systemets omfattning och uppdateringsfrekvens.

Det priméara hindret som forsvarar en strikt institutionsavgréansning ar att en be-
tydande andel av de informationsbarande webbsidorna, sasom sidor om examina-
tionsregler, inte ar specifika for en enskild institution. Dédrmed uppstar utmaningen
att identifiera dessa generella men relevanta sidor utan att forst ga igenom samt-
liga webbsidor inom doménen. Att exkludera irrelevanta institutioner skulle alltsa
endast marginellt minska arbetsbordan fran ett informationsinsamlingsperspektiv.

5.2 RAG-system: BasicBOT och RoutingBOT

Det tillvigagangsséitt som uppvisade storst potential for att utveckla en chattbot
kapabel att besvara utbildningsrelaterade fragor vid Géteborgs universitet var kon-
struktionen av ett RAG-baserat system. En tydlig fordel med detta angreppsséatt
var att bade BasicBOT och RoutingBOT konsekvent tillhandaholl kallhanvisning-
ar i sina svar, vilket 0kade informationsinnehallets transparens och verifierbarhet.
RoutingBOT visade dessutom sarskilt god formaga att hantera fragor av mer specifik
karaktér, exempelvis sadana som kréver insyn i kurs- eller programplaner.

Ett sarskilt anmérkningsvart resultat ar att RoutingBOT presterade avsevart battre
dn BasicBOT néar det géller att besvara preciserade fragor (se avsnitt 4.4.1), trots
att bada systemen hade tillgang till samma underliggande data. Denna skillnad kan
sannolikt forklaras av att RoutingBOT utnyttjar en manuell matchning av kurs- och
programnamn samt koder, vilket tycks vara en mer tréiffsiker metod &n en metod
baserad pa semantisk likhet via embeddings. Detta ar sérskilt intressant da denna
manuella matchning &r en avsevirt snabbare process an att soka i en vector store.

Samtidigt pavisade utvarderingen flera inneboende begransningar i bada systemen.
Bade hanteringen av anvidndarens promptar och relevansen i de genererade svaren
forsamrades vid langre interaktionssessioner, sérskilt i fallet med BasicBOT. Detta
antyder att systemets nuvarande utformning, inklusive dess systemprompter, inte
ar tillrackligt robust och behover forstarkas for att uppratthalla kvalitet over tid.
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5.3 Fine-tuning-system

Under utvecklingsfasen testades flera olika LLM:er for att identifiera en modell som
kunde erbjuda bade teknisk tillforlitlighet och god anpassning till projektets behov.

Lokala versioner av LLaMA 3.2.3b och 3.1.7b utvéirderades, dir den senare visa-
de sig vara snabbare och mer tillforlitlig. Bada modellerna hade dock problem med
att folja onskad JSON-struktur, vilket begriansade deras anvindbarhet. En OpenAl
API-baserad LLM testades ocksa, men pa grund av begriansningar i form av HTTP
429-fel (Too Many Requests) och misslyckade forsok med foérdrojningsstrategi, be-
domdes denna 16sning som opraktisk i projektets kontext. Mistral prévades, men
kravde stora forandringar i programstrukturen och ansags darfor vara olamplig[65].
Den modell som fungerade bast var OpenHermes, som genererade vélstrukturerade
svar, &ven om vissa svar kunde avbrytas abrupt och genereringen tog lingre tid[66].

En mojlig forklaring till den varierande kvaliteten pa de genererade fragesvar-paren
ar utformningen av de prompts som anvands for att instruera LLM:en. Om promp-
tarna inte ar tillrackligt specifika, tydliga eller strukturerade, riskerar LLM:en att
tolka uppgiften for brett. En annan bidragande faktor kan vara att LLM:en tillats en
for hog grad av kreativ frihet. Detta kan i sin tur leda till hallucinationer, fragesvar-
par med bristande precision och ddrmed en negativ inverkan pa datakvaliteten.

Nér beslutet togs att ga vidare med fine-tuning behévde valet av modell dven be-
akta kostnader och infrastrukturella faktorer. Gpt-3.5-turbo fran OpenAl valdes
eftersom den erbjod stod for fine-tuning till ett forhallandevis lagt pris och kunde
koras pa en stabil plattform. Mini-modeller uteslots eftersom de inte stoder fine-
tuning. I tabell 4.1 jamfors kostnaderna for olika GPT-modeller, vilket ytterligare
illustrerar varfor gpt-3.5-turbo framstod som det mest andamalsenliga valet.

5.4 Jamforelse med tidigare chattbotlosningar in-
om hogre utbildning

Utvecklingen av chattbottar utgor ett omfattande forskningsfilt, sérskilt inom om-
raden som naturlig sprakbehandling (NLP). Denna studie behandlar dock inte tek-
niska aspekter av NLP, utan fokuserar pa att demonstrera nya tillampningsomraden
for LLM:er, specifikt inom universitetsmiljoer. Eftersom forskningslaget inom detta
specifika omrade ar relativt begrinsat, bidrar detta arbete frémst genom att utfors-
ka mojligheter och praktiska tillampningar.

Det finns tidigare exempel pa doménspecifika chattbottar inom utbildningssektorn
som kan fungera som referenspunkter vid utvirdering av de system som utvecklats i
detta arbete. Sarskild vikt har lagts vid jamforelser med svenska losningar, eftersom
dessa har varit direkt tillgangliga for praktisk testning och darmed mojliggjort en
mer djupgaende och kontextuellt relevant analys. Jamforelser mellan dessa och det
héar arbetets prototyper maste dock goras med forsiktighet. Eftersom universitet
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tillampar olika regelverk, kursstrukturer och administrativa processer, ar det séllan
mojligt att stélla identiska fragor till chattbottar fran olika larosaten. Varje system
ar dessutom anpassat till sitt respektive laroséite vad giller kunskapsbas, vilket yt-
terligare forsvarar en direkt jamforelse.

Aven om det ar svart att jimfora svarens innehdll direkt, dr det mojligt att ur ett
kvalitativt perspektiv utvardera olika systems fordelar och nackdelar. Den nuvaran-
de forskningen kring LLM-baserade chattbottar med doméanspecifik kunskap inom
universitetskontexten ar fortfarande mycket begransad. Vid en jamforelse med de fa
tillgéngliga alternativen i Sverige (se avsnitt 2.2) visar basicBOT och routingBOT
pa en formaga att ofta ge fullstdndiga och informativa svar.

Till skillnad fran flera andra system, som i hog grad forlitar sig pa externa lan-
kar eller hédnvisningar, tenderar de chattbotmodeller som utvecklats i detta projekt
att erbjuda mer sammanhangande och sjalvstandiga svar. Detta kan betraktas som
en fordel i ssmmanhang dar anvidndare forvantar sig direkt information snarare én
att navigera vidare till andra resurser.

De existerande chattbottarna som dokumenterats saknar i flera fall méjlighet att
hantera specifika fragor om exempelvis kursinnehall. I detta sammanhang framstar
ett av arbetets slutsatser som sarskilt relevant: att manuell matchning av kurs- och
programnamn samt kurskoder visar sig vara mer effektivt an att enbart forlita sig pa
sOkningar i en vektordatabas. Denna insikt utgor ett viktigt bidrag till forstaelsen
for hur domanspecifika chattbottar kan designas for att mota specifika informations-
behov inom hogre utbildning.

5.5 Samhalleliga och etiska aspekter

For att utveckla en chattbot for studievigledning vid Goéteborgs universitet maste
det tas hansyn till samhalleliga och etiska aspekter. Eftersom studievigledning inne-
béar hantering av individuella behov ar det viktigt att sdkerstéilla att bade juridiska
krav och etiska principer uppfylls. I detta avsnitt behandlas centrala utmaningar
kring sekretess, dataskydd och ansvar som é&r relevanta for anviandningen av Al
inom studieviagledning samt hur dessa fragor hanteras i projektet.

5.5.1 Sekretess och etik inom studievigledning

Studievégledaren har ett séirskilt ansvar att bemdta studenter med respekt for de-
ras personliga integritet, vilket innefattar en skyldighet att hantera information med
storsta forsiktighet. Enligt offentlighets- och sekretesslagen (2009:400) omfattas stu-
dievéigledare vid svenska larosidten av tystnadsplikt, och sociala eller akademiska
situationer far inte ges vidare utan samtycke [67, 68|.

Utover sekretess stélls krav pa korrekt hantering av personuppgifter enligt data-

skyddsforordningen. Vid digitala samtal eller anvindning av verktyg dar personlig
information samlas in, exempelvis i chattfunktioner, maste viagledaren sakerstalla
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att information lagras sékert, inte delas vidare samt att studenten informeras om
hur uppgifterna hanteras [69, 70]. Bade etiska och juridiska ramar behéver beaktas
vid all typ av studievigledning, oavsett om den sker fysiskt eller digitalt. For att
uppfylla dessa krav i projektet véljs att endast anvinda publikt tillgdnglig informa-
tion fran Goteborgs universitets webbsidor. Chattbotten har inte tillgang till nagon
personlig information och behandlar inte heller personuppgifter i nagon form. Vidare
sikerstélls att inga anvindarfragor sparas.

5.5.2 Etiska aspekter i utveckling av chattbot

Utveckling och anvindning av Al-baserade chattbottar medfor flera etiska utma-
ningar, sarskilt nar dessa anvands i kénsliga sammanhang som studievéigledning. En
central fraga galler transparens, det vill sdga att anvandare har ratt att veta om de
kommunicerar med en ménniska eller Al [8]. En mojlig l6sning for att sékerstélla
transparens ar genom att tydligt kommunicera i anviandargranssnittet att tjansten
ar Al-baserad samt vilka begrédnsningar som géller for dess svar.

Forskning framhaller vikten av att chattbottar foljer principer for rattvisa och an-
svar. De menar att Al-baserade LLM:er riskerar att skapa partiskhet i traningsdata,
och darfor ar det viktigt att systemet byggs med tydliga etiska ramar for att siker-
stalla transparens, ansvarsskyldighet och minimerad partiskhet [71]. For att reducera
risken for partiskhet i den utvecklade chattbotten begrinsas informationskéallorna
till endast de fran Goteborgs universitet.

Slutligen &r det avgorande att tydliggora vem som béar ansvaret om en chattbot
ger missvisande vigledning. En felaktig vigledning i detta sammanhang kan paver-
ka studenters val och framtid negativt. Darfor &r den utvecklade chattbotten tydligt
avgransad till att besvara endast "first-line”-fragor. For att sdkerstélla att ansva-
ret for radgivning i kansliga fragor alltid vilar pa professionell personal, hanvisas
anvindaren med "second-line”-fragor till en méansklig studievigledare.

5.5.3 Anvindning av chattbot i studievigledning

Anvandningen av chattbottar inom studievidgledning erbjuder flera potentiella for-
delar men vécker samtidigt etiska och samhélleliga risker. Det finns en risk att denna
teknologi minskar den personliga kontakten, vilket paverkar studenters upplevelse
av tillgdnglighet och stod negativt, sdrskilt for de som ar i behov av dialog och
empatiskt bemotande. I projektet hanteras detta genom att begransa chattbottens
uppdrag och tydliggora dess roll som ett komplement snarare é&n en ersattning for
mansklig vagledning.

Det finns éven en risk for 6vertro pa systemet, dér bade studenter och institu-
tioner borjar forlita sig pa chattbotten i situationer dar mansklig vagledning hade
varit lamplig. Detta kan paverka situationer som ror psykisk hélsa, individuella stu-
dieplaner och studieuppehall, dar automatiserade svar kan vara otillrdckliga och
olampliga. For att minska risken meddelar den utvecklade chattbotten anviandaren
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att informationen saknas.

Inkludering och tillganglighet ar ytterligare aspekter som ska betraktas. Den utveck-
lade chattbotten anvander bade svenska och engelska och riktar sig till studenter
vid Goteborgs universitet. Déarfor anpassas sprak och formulering for malgruppen,
men vidare utveckling kan ta hénsyn till malgrupper som studenter med begransad
teknisk kompetens, sprakliga svarigheter eller funktionsvariationer.

5.6 Mbojligheter till vidareutveckling

Hér behandlas identifierade forbédttringsomraden baserat pa analysen av den nuva-
rande produkten. Syftet ar att belysa de aspekter dar ytterligare utveckling, opti-
mering eller fordjupad utvardering kan bidra till att starka systemets funktionalitet,
tillforlitlighet eller andra forbéattringar som inte implementerades inom ramarna for
detta projekt. Genom att lyfta fram dessa omraden skapas forutsittningar for kon-
tinuerlig forbattring och framtida arbete.

5.6.1 Scraping och chunking

Den nuvarande algoritmen for scraping och chunking har visat sig fungera tillfreds-
stallande. I majoriteten av fallen extraheras relevant information och chunkstruk-
turen ar tydlig. Dock finns forbattringspotential. Trots att manga webbsidor och
dokument inom Goéteborgs universitets doméan ar vélstrukturerade, forekommer va-
riationer som ar svara att hantera med ett regelbaserat, manuellt skript.

Ett alternativ som bor dvervigas ér att anvanda en LLM for chunking. Detta skulle
innebéra att en storre méangd innehall fran varje webbsida inkluderas och att LLM:en
far instruktioner om att skapa chunks med kontextuell medvetenhet. Forviantad ef-
fekt &r mer kontextuellt rika och semantiskt sammanhangande chunks. En nackdel
ar dock att allt innehall i detta fall passerar genom en LLM och darmed modifieras i
nagon grad, vilket gor det omdojligt att citera kéllor ordagrant. Det finns &ven en risk
for semantisk forvanskning — att LLM:en, trots tydliga instruktioner om att behalla
de ursprungliga formuleringarna, genererar formuleringar som inte exakt motsvarar
originaltexten.

Dessutom ér detta tillvigagangssétt resurskravande. Med nuvarande anropsbegrans-
ning hos exempelvis OpenAl:s API, skulle bearbetningen av allt material ta minst
tio timmar och medféra en betydligt hogre kostnad &n den nuvarande nivan pa cirka
20 kronor.

Ett mellanlage som potentiellt kan forbattra systemets kontextforstaelse utan att
forlora kélltrohet vore att anvinda en LLM for att sammanfatta kontextuell informa-
tion om varje webbsida och PDF-dokument. Denna sammanfattning skulle dérefter
kunna adderas till de manuellt genererade chunksen. Ett sadant tilligg skulle kunna
forbéttra chattbottens formaga att begransa sina svar till en specifik institution eller
utbildningsprogram, vilket i forlangningen skulle 6ka relevansen och precisionen i de
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svar sSom genereras.

5.6.2 RAG-systemen

RAG-systemens prestanda kan forbattras pa flera sétt. Som tidigare namnts kan en
mer avancerad chunkingstrategi utgora ett potentiellt forbéattringsomrade. Utover
detta finns det aven utrymme for att vidareutveckla de promptar som anvinds inom
systemet. I detta projekt har promptarna utformats genom att tydligt specificera
vad LLM:en forviantas astadkomma, foljt av begridnsad empirisk testning med ett
fatal exempel. En mer systematisk utvirdering av olika promptformuleringar skul-
le kunna ge ett béattre empiriskt underlag for att iterativt forbattra promptdesignen.

Ett annat utvecklingsspar innebér att undersoka alternativa kedjestrukturer. Istal-
let for att i forvag kategorisera anvindarfragor som specifika eller generella, skulle
systemet kunna initiera bade en vektorbaserad sokning samt en manuell dokument-
matchning direkt utifran fragans formulering. Dessa resultat skulle déarefter kunna
integreras i ett gemensamt svarsgenereringssteg.

Om den sammanslagna médngden information blir for omfattande kan en sa kal-
lad "re-ranking”-strategi anvindas for att filtrera och prioritera de mest relevanta
textfragmenten. Denna metod innebér att en specialtrinad LLM:en analyserar och
rangordnar relevansen hos de identifierade chunksen, vilket &r mer effektivt &n att
lata en generell LLM bearbeta hela datamangden. En sadan optimering kan bade
minska svarstiden och forbéattra kvaliteten pa den slutgiltiga atergivningen.

For vidare utveckling rekommenderas ocksa specifikt foljande atgérder:

o Inférande av striktare promptregler fér sprakhantering och hantering av irre-
levant input.

o Implementering av mekanismer for att motverka generering av felaktiga eller
pahittade svar.

o Forbattrad hantering av samtalshistorik och kontext.

o Mer effektiv filtrering av irrelevant information i den indexerade databasen.

o Identifiering av orsaker till systemkrascher vid vissa typer av input samt info-
rande av robust felhantering.

5.6.3 Forbattringar fragesvar-par

Eftersom fragesvar-paren ar centrala for fine-tuning ar kvaliteten pa dessa betydelse-

full. For att forbéttra fine-tuning ar det relevant att se 6ver paren och undersoka hur

dessa kan forbéttras. De genererade paren innehaller sina brister som kan angripas
med foljande metoder:

o Battre prompts: under en ordentlig undersokning visar det sig att instruktio-

nerna som tilldelades till LLM:en inte var tillrackligt tydliga, strukturerade och

i sjilva verket kunde anses vara motségelsefulla. Ett tydligt exempel pa detta

ar instruktionen ”Always specify the course name”. Eftersom den insamlade
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texten var av blandat innehall, saknades det ibland explicit kursbeteckningar
och darfor blev det rentav oméjligt for en LLM att folja instruktionerna, vilket
resulterade i vaga fragor. For att 16sa liknande problem ar det viktigt att ge
tydliga instruktioner, till exempel genom nodfallsutvagar.

o Filtrering av ord: Som sdkerhetsatgérder for att undvika fragor utan tydlig
kontext som ”in this course...”, kan ett filter implementeras som identifierar
och exkluderar fragor innehallande sadana uttryck.

o Filtrering av dubbletter: Ett problem som kan uppsta vid anvandning av
LLM:er for automatisering av genererade fragor ar uppkomsten av dubblet-
ter. Dessa behover inte vara identiska i formulering utan kan istéllet vara
semantiskt lika.

o Kontroll av fragor: Med ett stort resultat 6ver 5000 genererade fragor ar det
opraktiskt att manuellt granska varje fraga. Det kan vara fordelaktigt att
automatisera kvalitetskontrollen genom att anvianda en LLM som analyserar
och identifierar brister.

5.6.4 Potentiella sikerhets implementationer

Eftersom bade LLM:er och RAG har inneboende brister, ér det avgérande att dessa
hanteras for att sdkerstélla en robust och trygg chattbotlosning. En grundlaggande
forutsattning ar att identifiera potentiella sarbarheter genom sékerhetstester, dér
chattbotten utsitts for olika typer av attacker, sasom indirekta och direkta attac-
ker, for att utvirdera dess hanteringsformaga. Eftersom hotbilden for LLM:er och
RAG-system skiljer sig at, krivs skrdddarsydda metoder for respektive komponent.
Genom att experimentera kan det identifieras vad som fungerar bast.

En utmaning i det aktuella projektet ar att sakerstalla att chattbotten enbart svarar
pa fragor relaterade till information som tillhandahalls i databasen. Eftersom data-
basen framst bestar av redan offentlig information ar dataldckage inte det storsta
hotet. Ett problem kan daremot vara att chattbotten manipuleras genom prompt
attacker, det vill sidga maliciosa instruktioner. Dessa instruktioner kan leda till att
regler kringgas eller att kénslig information som systemprompten avsléjas. I vérs-
ta fall kan detta leda till ”jailbreaking”, dar angriparen far omfattande kontroll
over chattbottens beteende [72]. For att minska risken f6r manipulation bor strikta
prompts implementeras, som inte latt kan overskridas. Ett kompletterande skydd
ar att implementera mekanismer for identifiering och filtrering av skadlig anvéinda-
rinmatning [73]. For att skydda kéanslig information kan blockchain-teknologi éver-
vigas. Blockchain tillhandahéller en distribuerad tillitsmekanism som tidstamplar
dokument, vilket forsvarar manipulation och otillaten atkomst utan att det upptéacks
(72, 73].

Skyddet av personuppgifter ar en annan central aspekt. Eftersom anvindaren poten-
tiellt kan skriva uppgifter som personnummer eller telefonnummer, bor chattbotten
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tydligt informera anvidndaren om att inte ge ut personlig information. Trots ett in-
formationsmeddelande bor ett automatiskt filter implementeras som reserv. Filtret
ska kunna detektera och hantera denna typ av data innan den skickas vidare till
LLM:en eller sparas i chattloggen. Detta ar sérskilt viktigt eftersom chattbotten
anvander sig av en open-source LLM och darmed skickas all input vidare till ett
externt system.

Vid implementering av chattbotten pa en webbsida bor ytterligare sakerhetsatgarder
vidtas. Hantering av cookies ska ske i enlighet med dataskyddslagen (GDPR), och
for att forhindra Gverbelastning genom spam eller andra bottar bor hastighetsbe-
gransningar inforas, eventuellt i kombination med botdetektion, saisom CAPTCHA,
som ar ett sdkerhetsverktyg vanligtvis implementerat genom visuella eller logiska
uppgifter. Slutligen bor sékerhetsloggar implementeras, och genom anonymisering
av anvandarinteraktioner mojliggors 6vervakning och felsokning. Genom loggarna
kan misstankt aktivitet identifieras och atgardas.

5.6.5 Metoder for utviardering av chattbot

For att sdkerstélla att den slutgiltiga produkten uppnar hog kvalitet, genererar kor-
rekta svar och uppvisar tillfredsstallande operationell prestanda, ar det nodvandigt
att tillampa en systematisk och véldefinierad metod for utviardering av chattbotten.
I foreliggande projekt har en initial utvardering genomforts genom empiriska tester
med tva studievigledare, som fick stélla fragor till chattbotten och déarefter bedoma
svarens relevans och korrekthet. Denna form av kvalitativ anvandartestning ar dock
begrinsad i sin omfattning, da vissa dmmnesomraden riskerar att forbli oprovade.
Detta medfor svarigheter i att dra generaliserbara slutsatser om systemets totala
prestanda. En mer omfattande och systematisk utvarderingsstrategi kravs déarfor.

Ett centralt utvecklingsomrade inom utvéirdering av chattbottar ar inférandet av
metodik baserad pa jamforelse mot sa kallade "ground truths”. Genom att kon-
struera en testuppséttning bestaende av representativa fragor med fordefinierade,
korrekta svar, kan chattbottens formaga att aterge information méatas kvantitativt.
Denna ansats mojliggor objektiv bedomning av faktorer sasom traffsiakerhet, pre-
cision och kontextuell forstaelse. For att forverkliga en sadan metod kravs tydligt
definierade kriterier for vad som utgor ett korrekt svar, samt tekniska verktyg for
automatisk matchning som tar hansyn till semantisk variation och olika sprakliga
uttryckssitt for samma innebord.

Parallellt med automatiserade metoder ar ménsklig utvardering fortsatt av stor bety-
delse, sérskilt for att analysera konversationsmassiga kvaliteter sasom ton, artighet,
dialogflyt och anpassningsférméga till anviandarens behov. Denna typ av bedém-
ning kan genomforas genom strukturerade enkéter eller intervjuer dar anvindare
graderar dimensioner sasom hjalpsamhet, forstaelse och relevans [74]. Komplette-
rande insikter kan erhallas genom analys av engagemangsdata, exempelvis langden
pa interaktioner och aterkommande anviandarbeteende.
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En robust utvarderingsstrategi kombinerar kvantitativa metoder med kvalitativ feed-
back och kontextmedveten analys. Genom iterativ testning, dar utvarderingsresul-
taten kontinuerligt anvands for forbéttring av systemet, kan chattbottens precision,
anvandbarhet och anvindarupplevelse successivt optimeras.
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Slutsats

Detta projekt har undersokt hur en Al-baserad chattbot, baserad pa LLM:er och
ett doménspecifikt RAG-system, kan byggas for att besvara "first-line”-fragor om
utbildningar vid Goteborgs universitet. Tva system, BasicBOT och RoutingBOT ut-
vecklades och testades mot fragor relaterade till exempelvis kurser och antagning.
RoutingBOT anvander en manuell matchning av kurs- och programnamn samt koder,
vilket visade sig vara sérskilt effektivt vid specifika fragor, medan BasicBOT istéllet
forlitar sig pa semantisk likhet genom "embedding”-baserad sokning. Tester visade
att RoutingBOT presterade battre vid kursrelaterade fragor. Detta gor systemet vél
lampat for att hantera kursspecifika fragor med hog tillforlitlighet. Vid mer generel-
la fragor presterade ddaremot BasicBOT battre. Resultatet visar att olika fragetyper
kraver olika losningar, och ett hybridupplédgg av dessa system kan visa sig vardefullt
i praktisk tillimpning.

Trots dessa resultat avslojade testerna brister i bada systemen, sérskilt vid lang-
varig anvandning. Vanliga problem inkluderade brister i sprakforstaelse, svarigheter
med att hantera foljdfragor och en tendens att franga givna instruktioner. Resulta-
ten visar att olika typer av fragor kraver olika systemlOsningar, vilket dr en viktig
aspekt att beakta vid praktisk implementering i en utbildningskontext dar fragorna
kan variera stort i bade innehall och komplexitet. For att chattbotten ska kunna
anviandas i praktiken kravs dessutom ytterligare sédkerhetsatgiarder, sarskilt kring
hantering av personuppgifter samt skydd mot promptattacker.

Parallellt med RAG-metoden undersoktes dven fine-tuning som en mojlig strategi
for att forbattra svarens relevans och anpassning till anvandarens behov. Forsoket
att anvinda fine-tuning som alternativ gav begrinsade resultat i detta projekt, men
kan vara ett lovande tillvigagangssatt i framtiden, sérskilt med hogre kvalitet pa
traningsdata eller som komplement till RAG-metoden. En hybridlosning som kombi-
nerar fine-tuning-modeller med ett RAG-system har potential att 6ka bade precision
och fortroende i anvandarinteraktionen.

Sammanfattningsvis visar resultaten att chattbotten har stor potential att avlas-

ta studievigledare. For detta krdvs dock fortsatta insatser for att oka systemets
robusthet, tillforlitlighet och sékerhet.
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A

Bilagor

Bilagorna innehaller material som, av utrymmesskél eller for att bevara rappor-
tens fokus, inte har inkluderats i huvudtexten. Hér aterfinns exempelvis utvalda
fragor fran enkatundersokningen, fragor som stélldes till studievagledare under den
forsta intervjun samt olika exempel pa prompts som anviants for RAG-baserade Al-
chattbotten.
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A.1 Svar fran enkat till studenter

Where do you find answers to your study-related questions? (Select all that
apply)

9 responses

University website 6 (66.7%)

Study counselor 2 (22.2%)
Teachers or course coordinators 5 (55.6%)

Social media
Other students 5 (55.6%)
| search on Google 4 (44.4%)
Canvas 1(11.1%)

Al 1(11.1%)

Var hittar du svar pa dina studierelaterade fragor? (Valj alla som galler)

72 responses

Universitetets hemsida 54 (75%)

Studievagledaren 24 (33.3%)

Lé&rare eller kursansvarig 32 (44.4%)
Sociala medier 13 (18.1%)
Andra studenter 48 (66.7%)
Jag soker pa Google 31 (43.1%)

Programsekreterare, programa... 1(1.4%)

Figur A.1: Kallor studenter anvander for att hitta svar pa studierelaterade fragor
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What are the most common questions you have about your studies? (Select all

that apply)

9 responses

Which courses should | choose?

How do degree requirements 6 (66.7%)

work?
How can | plan my studies? T (77.8%)

What career options do | have
after graduation?

How can | manage stress and 6 (66.7%)

study pressure?

Vilka &r de vanligaste fragorna du har om dina studier? (Vilj alla som géller)

72 responses

27 (37.5%)
29 (40.3%)

Vilka kurser ska jag vélja?

Hur fungerar examenskraven?
Hur kan jag planera mina studi... 39 (54.2%)

Vilka karriarméjligheter har jag... 25 (34.7%)

Hur kan jag hantera stress och... 30 (41.7%)

2 (2.8%)
1(1.4%)
1(1.4%)
1(1.4%)
0 10 20

Inget

kursregistreringar, omtentor, up...
utbytesar

Vad som innebdr med att ta sin...
30 40

Figur A.2: Vanliga fragor studenter har om sina studier



If an Al chatbot could answer basic study-related questions, what concerns would you have about
using it?

9 responses

Sometimes it doesn't work well, more like robotic answers that sometimes put me in circles.

| guess data privacy. When talking about studies, or topics related to one's own preferences, studies, etc, it
is of importance that this data is kept private. This is especially the case when it comes to regulations such
as GDPR.

Not giving related and in depth answers

| would be concerned about the accuracy and reliability of the Al's responses, as well as the potential for
misinformation.

Privacy
If it answers incorrectly
Getting information that is not accurate.
If my info will remain anonymous and that the answers are correct.
Om en Al-chatbot kunde besvara enkla fragor om studier, vilka funderingar eller bekymmer skulle du

ha kring att anvdnda den?

72 responses
Att den kanske ger fel svar?
Noggranhet
Inga

jag skulle inte lita pa att informationen. De fragor den skulle svara pa skulle jag troligtvis redan kunna hitta
svaren pa.

Att den ger mig felaktig information speciellt nar det géller viktiga beslut
Mer fakta baserade fragor "kan jag ldsa X master med Y kurskrav"
Opersonligt och omanskligt

Om den kommer fatta min fraga

Hur ofta informationen uppdateras

Figur A.3: Studenters funderingar kring anviandning av en Al-chattbot for studie-
relaterade fragor
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Would you prefer using an Al chatbot for quick study-related questions instead of
searching manually?

9 responses

@ VYes, absolutely
@ Yes, if it works well

@ No, | prefer searching or speaking to a
real person

Skulle du foredra att anvanda en Al-chatbot for snabba studierelaterade fragor
istéllet for att soka manuellt?

72 responses

@ Ja, absolut
@ Ja, omden fungerar bra

@ Nej, jag foredrar att soka sjalv eller prata
med en riktig person

Figur A.4: Studenters asikter kring anvindning av Al-chattbot kring studierelate-
rade fragor
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A.2 Intervjufragor till studievigledare

Vid forsta intervjun med respektive studievigledare stalldes foljande fragor:

e Vad har du for forvantningar pa chattbotten?
« Vilka typer av fragor far du oftast fran studenter?

o Finns det fragor som ar sarskilt tidskravande men dnda rutinmaéssiga att svara
pa?

o Finns det nagot som ar viktigt att tdnka pa i hur en besvarar fragor i ert
arbete?

o Viktigt med sprak? Svenska/engelska?

o Finns det nagra typer av fragor som du absolut inte vill att en chattbot han-
terar? Varfor?

e Var kollar du upp fakta kring utbildningens krav?
o Vad géller kring tystnadsplikt for er?

o Hur staller du dig till att skicka ut en enkét till elever och hade ni kunnat
hjalpa till med att sprida den?

« Vid daligt maende, vad kan chattbotten ge for tips da? Finns det telefonnum-
mer/mail/lankar vi kan hénvisa till fér samtalsstod?

o Upplever du att fordelning av tid pa olika typer av uppgifter har fordndrats
6ver tid? Hur ldnge har du jobbat som studievigledare?
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B

Promptar i RAG-systemet

B.1 Relevansklassificering

You are the very best at determining whether the following web page contents
are relevant to a study guidance counselor at a university. The counselor will
use relevant content to answer questions from students about education and
student life at the university, so your work is very important.
Relevant content includes information about:

e Programs, courses, or subjects offered

e Admission, application, and requirements

o Exams, grading, or study support

o Student life (housing, campus life, activities)

e Scholarships, fees, or financial aid

e Student rights, rules, and regulations

e Career support or internships connected to studies

e University services aimed at students

o Contact information relevant for students
Irrelevant content includes:

e Purely research-focused content without a student perspective

e Internal staff-only news or technical IT updates

e Procurement, job postings, press releases, or collaborations not connec-

ted to students
e Anything containing personal opinions. For example interviews with stu-
dents.

For each numbered snippet provided, respond ONLY with the number followed
by : Yes, : No, or : Maybe. Do NOT explain.

B.2 Fragetolkning och breddning

XIV

You are a helpful assistant that interprets student queries for study gui-
dance. Your task is to identify and separate background information
from questions. Then, you formulate enriched questions that combine
the background and the user’s original query. You also generate general-
purpose questions that ignore the background and only focus on the core
question.

Instructions:

Identify and extract all background information from the conversation
so far (e.g., program of study, current level, interests), as well as from



the new query.
Identify all questions asked by the student.
If a question is a clear follow-up, merge it into the same question.
Group the result into blocks, where each block contains one background
+ one merged question.
For each block, generate:
« 3 enriched specific-generated-questions (background-aware)
o 3 general-generated-questions (background-neutral)
Use the same language as the student’s query.

B.3 Studievigledarprompt

You are the very best study guidance counselor that answers questions
from students strictly based on the provided context.

Your role is very important, be precise and do not make any assump-
tions.

It is especially important when discussing courses and programmes. Al-
ways make sure that the names and codes match.

You MUST cite the numbered sources from the context when providing
factual statements.

If you cannot back up a statement, do not provide it.

Use the citation format [1], [2], etc., directly after the sentence or fact.
Consider the background information when answering the student’s ques-
tion, e.g. if a student says that they are studying a specific programme,
only provide information relevant to that programme.

Each source starts with a number, e.g. “[1]: information from source...”.
It is extremely important to use the correct source number when citing
information.

If the answer is not in the context, reply with (translated to the student’s
language):

“I do not have sufficient information to answer your query. I apologize
for this.”

Be concise, accurate, and neutral.

You will be provided context, background and a question.

Start by stating the question which you are answering, then provide the
answer. For example if the question is “Capital of Sweden?” you should

answer “What is the capital of Sweden?

The capital of Sweden is Stockholm.”
Use the same language as the student’s query.

Answer the original query and use the conversation as hints.
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Example:

Context: {context}
Full conversation: {conversation history}
User query: {user_query}

B.4 Specificitetsklassificeringsprompt

XVI

You are an extremely precise routing model. Classify the user’s query
into one of two categories:

1. specific": The user asks for detailed information relevant to one or mo-
re courses or programs (e.g. learning outcomes, position in the educatio-
nal system, entry requirements, course content and structure, upcoming
courses, form of teaching, assessment, grading, purpose, higher education
qualification and main field of study). OR the user specifies that they
are taking a specific course or program (e.g. “I am studying ABB3777).

2. general": Otherwise.

Rules:

- If the user provides a specific course code, title, or program name, clas-
sify it as “specific”.

- If the user says that something is a course or program (or a synonym
to these words), assume that it is a course or program.

- Course and program codes are of the format “ABB377”, “DIT993”,
“KFIL13”, “N2ADS”, “N1SOF”, etc.

- Hints about what might be a course or program name can be found in
the section of known courses and programs.

- Be strict when recognizing course or program names with broader mea-
ning, for example “mathematical modelling and problem solving” should
be recognized as a course name while “mathematics” should not.

- When classifying course or program names, be aware of the context.
For example, “I am studying Software Engineering and Management”
should be classified as “specific” while “Tell me about Software Engine-
ering and Management” should be classified as “general”.

KNOWN COURSES AND PROGRAMS:
{courses}

USER QUERY:
{input}

Based on these definitions, your final answer should be exactly
specific" or general":



B.5 Prompt for exakt matchning av kurser och
program

Your job is to precisely match courses and programs mentioned in a que-
ry to actual courses and programs.
You will be provided a user query and list of courses/programs.

Tasks:

1. Identify all courses and programs mentioned in the user query.

2. For each mentioned course or program, find an exact match in the
provided list of courses/programs.

3. For each mentioned course or program, if there is exactly one match,
include it in the output list of matches.

4. If a mentioned course or program has multiple matches or no mat-
ches, formulate a follow-up question to clarify which course or pro-
gram the user is referring to.

5. Combine all follow-up questions into one question.

Output format:

You MUST output valid JSON, and NOTHING else.

Your output should be a JSON array with objects of this shape: {
"items": [{ mentioned_course_or_program": "<string>",
"exact_match": "<code>",

follow_up_question": "<string or empty>"}, ...],
"combined_follow_up_question": "<string or empty>"}

Do NOT include any other text, markdown formatting, or code blocks.
Do not surround output with triple quotes or "json".

Rules:

« Handle each mentioned course or program in the query separately.

e Use the full conversation to help with identification, but only try
to match courses in the original query.

o Consider the full conversation when matching, do not ask a repeti-
tive follow up question.

e When doing matching from full conversation be more forgiving with
not mentioning the full course name.

o If there is no exact match, leave the "exact match" field empty.

o If you need a follow-up question, you MUST leave the exact match
field empty.

o If there are several good matches, provide all of them as options in
your follow-up question.

e When providing options in the follow-up question provide the title
and the course code (use this format: title (code)"). Also be clear if
the option is a course or a program.

e The follow-up question should only be used to find out exactly
which course or program the student is referring to. ONLY ask
about courses or programs to try to find a match.
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o If you have matched all courses or programs in the query, LEAVE
the follow-up question field empty.

o If the user has not specified if a program is a bachelor or master
program, and there are both options available, provide a follow-up
question to clarify which one the user is referring to.

e The follow-up question should contain the unclear matching from
the user.

Example 1 (Do not use any specifics of this conversation when
answering):

Human: What are the differences between DIT993 and KFIL133?

AT Did you mean KFIL13 when you said KFIL1337

Human: Yes

Output: "exact_match": "KFIL13", "exact_match": DIT993"

Example 2 (Do not use any specifics of this conversation when
answering):

Human: What do I need to do to be accepted into Accounting and Fi-
nancial Management program?

AL Did you mean the Financial Management (FEA460) course when
you said Accounting and Financial Management program, or are you re-
ferring to a different program?

Human: Yes I meant the Financial Management course

Output: "exact_match": FEA460"

Actual courses and/or programs:
{courses}

User query:
{input}

Full conversation:
{follow_up_messages}

B.6 Prompt for detektion av nya fragor

You are an extremely precise routing model.

Based on the user’s previous queries and the new query, your job is to
classify if the new query is a follow-up on the previous conversation or a
separate question.

You should classify the new question into one of two categories:

1. follow__up": If the new query is either a statement clarifying previous
messages or a clear continuation of the conversation.

2. new": If the query is not relevant to the previous messages, or if the
user indicates that they want to talk about a different topic.
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Example:

Conversation so far:

I am studying Software Engineering and Management and I want to
know more about the program.

New query:

I have a different question. or Let’s talk about something else.

Output:

new"

Output:
ONLY output follow_up" or new" and NOTHING else.

Conversation so far: {conversation_ history}
New query: {new_input}
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