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Abstract

This thesis investigates how Large Language Models (LLMs) can be utilized to automatically
generate knowledge graphs from mathematical theory chapters stored in Kollin’s database. Two
prompting techniques were evaluated - stepwise prompting, where all subtasks are executed in
one single LLM call, and prompt chaining, where a sequence of LLM calls tackle one subtask
each. To create the prompts for both prompting techniques, a method called Recursive Meta
Prompting was used - where an LLM iteratively creates and updates the prompt with the help of
human input. Both techniques produced coherent graphs, but due to the inherent stochasticity in
LLMs, the results varied from graph to graph. However, prompt chaining offered superior trans-
parency and debuggability at the cost of multiple LLM calls. Furthermore, it was investigated to
which degree adjusting the hyperparameter settings of the LLM had a significant effect on output
stability in the keyword extraction step of the prompt chaining sequence. A temperature setting of
t < 0.3 ensured stable keyword extraction, while variations in top-k and top-p did not have a sig-
nificant impact. Varying the level of detail in the system prompts revealed that both minimal and
highly detailed instructions led to lower tolerance for temperature changes, whereas a moderate
level of detail allowed for greater robustness to such variations. Qualitative analysis of selected
chapters confirmed that using a higher temperature on occasion included keywords with less
relevance, but also showed that some of the variation in the output could be explained from the
LLM extracting different grammatical variants of the same concept. Future studies should focus
on incorporating Retrieval-Augmented Generation (RAG) to surpass context window constraints
(token limits), and on hybrid solutions that combine automation with expert-crafted ontologies.



Sammanfattning

Denna masteruppsats undersoker hur stora sprakmodeller kan nyttjas for att automa-
tiskt generera kunskapsgrafer fran teorikapitel inom matematik lagrade i Kollins data-
bas. Tva promptingtekniker analyserades - stepwise prompting, dir alla deluppgifter be-
arbetas i ett enda anrop till sprakmodellen, och prompt chaining, déar en sekvens av an-
rop till sprakmodellen hanterar en deluppgift vardera. For att skapa prompten for bada
promptingteknikerna anvindes metoden Recursive Meta Prompting - dir en sprakmodell
anvinds for att iterativt skapa och uppdatera promptet med hjélp av ménsklig input. Bada
teknikerna kunde producera grafer, men givet att stora sprakmodeller har en inneboende
stokastisk egenskap, kunde resultaten variera fran graf till graf. Hursom sa gav prompt
chaining storre mojlighet till transparens och felsokning, pa bekostnad av flera anrop.
Vidare undersoktes det till vilken grad justering av hyperparameterinstdllningarna for
den stora sprakmodellen hade nagon signifikant paverkan pa utdatans stabilitet i nyc-
kelordsextraheringssteget i prompt chaining-sekvensen. En temperaturinstillning pa t <
0,3 sikrade en stabil nyckelordsextraktion, medan variationer i top-k och top-p inte hade
nagon signifikant paverkan. Att variera detaljnivan i prompten visade att bade minima-
la och detaljerade instruktioner ledde till en ldgre tolerans for temperaturforandringar,
medan en mer balanserad detaljniva visade sig vara mer robust mot sadana variationer.
Kvalitativ analys av utvalda kapitel bekréftade att en hogre temperatur ibland inkluderade
nyckelord med ldgre relevans, men visade ocksa att en del av variationen kunde forklaras
av att sprakmodellen extraherade olika grammatiska varianter av samma koncept. Framti-
da studier bor fokusera pa att inkorporera Retrieval-Augmented Generation (RAG) for att
tackla begransningar relaterade till kontextfonstret, och pa hybrida 16sningar som kombi-
nerar automatisering med ontologier skapade av dominspecifika experter.
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1 Introduktion

1 Introduktion

I takt med att artificiell intelligens (AI) och stora sprakmodeller (engelska: Large Langu-
age Models - LLMs) utvecklas, Oppnas nya mojligheter for att forbéttra ldrandeprocesser
och skapa mer personaliserade studieupplevelser. En av dessa mgjligheter dr att anvinda
Al for att generera kunskapsgrafer baserade pa kursmaterial, vilket kan hjélpa studenter
att identifiera och arbeta med omraden de har svart for. Kunskapsgrafer ér strukturerade
representationer av information som bestar av begrepp och relationer mellan dem, och ar
en datastruktur som har manga olika anviandningsomraden. Anviandning av kunskapsgra-
fer inom utbildning och ldrande ir ett vixande forskningsomrade, likasa anvindning av
stora sprakmodeller som stod for konstruktionen av dessa.

1.1 Bakgrund

Kollin dr ett foretag vars syfte ar att hjidlpa svenska ingenjorsstudenter ta sig igenom sina
studier. Den grundlidggande idén for Kollins tjdnst dr att studenter inte ska behdva "uppfin-
na hjulet’ ar efter ar vad géller inldrning och struktur av studier. Tjénsten dr mer specifikt
inriktad pa studier infor tentor, och dmnar att hjilpa studenter bli sa vil forberedda infor
dessa som mojligt. Tjdnsten ticker ett flertal kurser fran olika universitet runt om i landet.
Se tabell 1 for antalet kurser Kollin i1 dagsléget tacker.

Tabell 1: Antal kurser tillgéingliga i Kollin uppdelat per universitet

Universitet Antal kurser
Kungliga tekniska hogskolan (KTH) 419
Linkopings universitet (LiU) 56
Lunds tekniska hogskola (LTH) 48
Uppsala universitet (UU) 36
Chalmers tekniska hogskola 27
Lulea tekniska universitet (LTU) 20
Stockholms universitet (SU) 19
JonkoOpings universitet 4
Handelshogskolan i Stockholm (SSE) 2

Som kan ses i tabell 1 sa dr majoriteten av kurserna som finns tillgéngliga pa Kollin fran
Kungliga tekniska hogskolan, vilket kan forklaras av att grundarna av foretaget sjilva ar
examinerade studenter fran KTH, och ddrmed naturligt har en starkare bas dér for att
samla in kursmaterial. En typisk kurssida pa Kollin innehaller bade teori och uppgifter.
Teoriavsnitten dr systematiskt indelade utefter kursomrade och sa dr dven uppgifterna.
De uppgifter som ér tillgéingliga i Kollins kursutrymmen kommer fran gamla uppladdade
tentor, och anses darfor vara en virdefull resurs for studenter att anvinda da de med
storsta sannolikhet &r av liknande karaktdr som uppgifterna pa kommande tentor. I och
med att de uppladdade tentauppgifterna har kategoriserats och sorterats underlittar det
for studenterna att mer fokuserat kunna studera kursomraden de har svart for. Uppgifterna
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kan sjdlvskattas av studenterna, det vill sdga att studenten far ange hur svar uppgiften var,
vilket gor det mojligt att for varje uppgift se vad den sammanvigda medelskattningen
ar. Pa sa sitt kan studenten vélja vilken svarighetsgrad pa uppgifterna hen vill ta sig an
(Kollin 2025).

Kollin jobbar aktivt med att undersoka hur deras tjdnst kan utvecklas och bli mer relevant
for den aktuella malgruppen. Kollin kan kategoriseras som en onlinebaserad inldrningstjanst
och i denna kategori gar det att finna andra aktorer som utmérker sig pa olika sitt. En sub-
kategori av inldrningstjanster &r MOOC:s - Massive Open Online Courses. De kinnetecknas
av att de dr oppna for alla, onlinebaserade, och massiva’ i den bemirkelse att de kan
hantera ett stort antal deltagare samtidigt. Inldrning i dessa tjanster bestar exempelvis
av forinspelade videoforeldsningar och interaktiva quiz. I denna kategori ingar tjanster
sasom Duolingo, KhanAcademy och Coursera. Dessa plattformar lagger mycket fokus
pa pedagogik och inldrningsdesign, men saknar specifikt riktat innehall, i och med att
kursinnehallet dr detsamma for alla som anvénder tjdnsterna. En annan stor subkatego-
ri &r LMS - Learning Management Systems. Dessa dr utbildningssystem som ér till for
att hantera, distribuera och folja upp ldrande frimst inom skolor och universitet. I ett
LMS édr det mojligt att hantera kurser, dela material, samla in uppgifter, sitta betyg, och
kommunicera direkt mellan kursadministration och deltagare. Dessa underldttar kursor-
ganisation bade for kurser som halls helt pa distans och pa plats. Till skillnad fran MOOC
karaktiriseras alltsa LMS av en hog grad av personalisering. Exempel pa LMS-tjénster &r
Canvas, Moodle, och Google Classroom.

Kollin har som mal att utvecklas inom bada de dimensioner dir MOOCs och LMS har
sina styrkor. Som det redan dr i nuldget har Kollin en unik position i att kursmaterialet
kommer fran specifika kurser fran svenska universitet, till skillnad frain MOOC-tjénster
som utvecklar eget mer *generellt’ innehall, samtidigt som de har gjort insatser att utforma
ett pedagogiskt grianssnitt diar kursmaterial kan sorteras och bearbetas utifran kategori och
svarighet. For att excellera annu mer i bada dimensionerna ser Kollin det som en mojlighet
att implementera Al-stodda tjanster, nagot de redan till viss del har gjort med lansering-
en av deras egna Al-assistent, Kollin Al, forkortat KAI. KAI &dr en chatbot som finns
tillgdnglig i Kollins gréinssnitt for att bland annat generera pedagogiska 16sningsforslag pa
tentafrdgor och svara pa dominspecifika fragor. Den kan dven generera exempeluppgifter
pa olika nivaer utover de tentauppgifter som &r uppladdade i tjansten. For att ta personali-
seringen dnnu ldngre samtidigt som en hog niva av inlarningsdesign efterstrivas, uppkom
idén om en smart studieplan. Kollin har redan i dagsliget ett fatal fardiga studieplaner for
nagra enskilda kurser, men dessa dr designade av externa matematiska experter. Att kunna
ta fram en 16sning som automatiskt skulle kunna kartlagga en kurs, skapa en inldrningsvig
genom denna, och samtidigt ta hiinsyn till hur den enskilda studenten presterar, hade varit
virdefullt for Kollin. Ur denna framtidsvision uppkom behovet av detta arbete, vars fokus
ligger pa sjélva kartlaggningen av kurserna.

1.2 Tidigare forskning

Forskning om kunskapsgrafer inom utbildning har 6kat under det senaste decenniet, sérskilt
inom hogre utbildning och STEM-dmnen som matematik och datavetenskap (Qu m. fl.

2
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2024). Samtidigt har anvidndningen av stora sprakmodeller for att skapa och komplette-
ra kunskapsgrafer borjat utforskas. Ett exempel pa detta ar Abu-Rasheed m. fl. (2025),
som presenterar ett semi-automatiserat arbetssétt dir stora sprakmodeller extraherar och
klassificerar begrepp fran foreldsningsmaterial i syfte att strukturera universitetskurser i
en kunskapsgraf. Modellen kriver dock minsklig validering av bade begreppsindelning
och semantiska relationer, vilket begriansar graden av automatisering. Samtidigt identi-
fierar Qu m. fl. (2024) flera Overgripande brister i nuvarande forskning om kunskaps-
grafer i utbildning, déribland begrinsad skalbarhet, svarigheter med dmnesovergripande
tillampning samt brist pa automatiserade metoder for grafkonstruktion. Dessutom &r anvéindningen
av stora sprakmodeller for att automatiskt extrahera matematiskt &mnesinnehall - sirskilt
fran teoritunga kapitel - dnnu inte adresserad i nagon storre omfattning. Sammanlagt tyder
tidigare forskning pa en tydlig kunskapslucka: medan stora sprakmodeller har visat po-
tential 1 assisterade arbetsfloden, saknas studier som systematiskt undersoker mojligheten
till fullt automatiserad konstruktion av kunskapsgrafer fran undervisningsmaterial. Detta
utgor en viktig motivering till att undersoka hur langtgaende automatisering kan uppnas
med hjilp av stora sprakmodeller, utan att vara beroende av manuell efterbearbetning.

1.3 Forskningsfragor

Enligt visionerna som angetts 1 bakgrunden &r syftet med detta arbete att undersoka
huruvida betydelsefulla kunskapsgrafer kan skapas med hjélp av generativ Al i form av
stora sprakmodeller. For att uppfylla detta syfte har féljande forskningsfragor formulerats:

» Kan en fullt ut automatiserad process med hjilp av stora sprakmodeller producera
meningsfulla kunskapsgrafer baserade pa kursmaterial?

* Hur pédverkar val av promptlingd och instidllningar av hyperparametrar stabiliteten
och kvaliteten pa dessa automatiskt genererade kunskapsgrafer?

1.4 Begransningar

En begrinsning i detta arbete &r att det kursmaterial som anvints uteslutande har rort sig
om matematiska kurser pa universitetsniva. Déarfor bor inga slutsatser dras fran resultaten
angaende hur dessa stora sprakmodeller skulle prestera pa teoritexter pa annan studieniva
eller annan domin. Allt kursmaterial som anvints dr hamtat fran Kollins plattform, dir
allt material &r skrivet pd markdown-format, vilket innebér att de dr inbdaddade i HTML-
taggar, vilket dr en begrinsning da inget material pa rent textformat har anvints. Dess-
utom har arbetet endast anvint en (1) stor sprakmodell, och slutsatser bor darfor dras med
forsiktighet géllande sprakmodellers generella prestanda pa detta omrade utifran denna
studie.
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2 Litteratur & teori

I detta kapitel kommer den litteratur och teori presenteras som ar nodvindig for att forsta
arbetet, samt ge en djupare forstaelse for de tekniker som anvints. Kapitlet behandlar hur
stora sprakmodeller fungerar, vad kunskapsgrafer ir, samt forskning relaterad till olika
promptingtekniker.

2.1 Stora sprakmodeller

Stora sprakmodeller dr avancerade Al-system som é&r designade for att bearbeta, forsta,
och generera text som efterliknar minsklig kommunikation. De trinas pa stora méngder
textmaterial fran en stor variation av killor sdsom bocker, webbsidor, och artiklar vil-
ket gor att de kan *forsta’ grammatik, sammanhang och nyanser. Hér foljer en gedigen
genomgang av de fundamentala mekanismerna i stora sprakmodeller.

2.1.1 Forstaelse

Forst och framst, innan den tekniska biten avhandlas, dr det av virde att bena ut vad
forstaelse innebdir, och till vilken grad stora sprakmodeller faktiskt har ndgon form av
ménsklig forstaelse. Detta dr nagot som Arcas (2022) dgmnar att besvara. Hans artikel Do
Large Language Models Understand Us? dr visserligen endast nagra fa ar gammal, men
givet att artificiell intelligens och stora sprakmodeller dr ett omrade dir utveckling sker i
hog takt, dr det inte omojligt att vissa av de fragor som artikeln stiller sig redan har retts
ut. I artikeln skriver forfattaren explicit att det @n inte 4r manga som har haft mojligheten
att interagera med en Al-stodd chatbot, nagot som inte ldngre stimmer. Det frangar inte
att de filosofiska fragor som lyfts av Arcas (2022) fortsatt ir relevanta.

Ett av argumenten som Arcas (2022) for &r att han motsitter sig tanken pa att artificiell
intelligens och maskininldrning bara handlar om statistik’, och att det dérfor inte kan
leda till ’riktig’ forstaelse. Artikelforfattaren argumenterar att 'Statistics do amount to
understanding, in any falsifiable sense.’. Med detta menar han att om man ska halla sig
till det som gar att testa rent vetenskapligt och empiriskt, kan vi inte betrakta forstaelse
som ett magiskt fenomen. Forstdelse ska snarare betraktas som formagan att se, kidnna
igen, och generalisera monster - vilket &dr just det som statistiska modeller gor. Darfor
maste vi, enligt Arcas (2022), acceptera att en modell som konsekvent beter sig som att
den forstar, ocksa har forstaelse i viss mening. Vidare sa erkdnner han att forstaelse inte
ar bindrt och att forstaelse for ett givet koncept kan vara allt pa ett spektrum fran ytlig
till djup och nyanserad. Dock finns det inga vildefinierade grinser i det spektrumet och
det finns darfor inget tillforlitligt sitt att skilja ’falsk’ forstaelse fran ’sann’ forstaelse -
darfor bor statistisk forstaelse betraktas som en legitim form av forstaelse. Enligt Arcas
(2022) blir det svart att motivera varfor digitala nétverk inte skulle kunna forstaelse om vi
accepterar att vara egna hjarnor fungerar utifran liknande principer - biologiska neurala
nédtverk som ldr av erfarenhet.
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2.1.2 Grundlaggande arkitektur

Dagens stora sprakmodeller bygger pa en arkitektur som kallas transformer-baserade mo-
deller. Transformerarkitekturen togs fram av Vaswani m. fl. (2017) och var revolutione-
rande inom Natural Language Processing (NLP) da de ersatte den davarande standarden
Recurrent Neural Networks (RNN) genom att addera en uppmérksamhetsmekanism.

Recurrent Neural Networks Sherstinsky (2020) forklarar i sin artikel Fundamentals
of Recurrent Neural Network (RNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) Networks hur
foregangaren till dagens transformbaserade modeller fungerar. RNN har designats for att
hantera sekventiell data - alltsa data dar ordningen pa datapunkterna har betydelse. Till
skillnad fran vanliga ’feedforward’-nédtverk har RNN en aterkopplingsfaktor. Ett neuralt
nétverk utan aterkoppling lampar sig bést for data dir ordningen pa input inte har nagon
betydelse - ett tydligt exempel pa detta skulle vara bildklassificering. Hur en bild klassifi-
ceras bor inte vara beroende av vilken bild som gavs som tidigare input. Ett exempel dir
fordelen med RNN blir tydlig &r fallet da en modell ska forutsidga nésta ord i en mening.
I ett traditionellt neuralt ndtverk skulle varje ord i meningen behandlas som en oberoende
input, och nitverket skulle da ldra sig forutsdga nastkommande ord baserat pa observe-
rade monster i trianingsdatan. Det skulle dock vara omdjligt for ndtverket att ha nagon
kunskap om vilket ord som foregatt det aktuella ordet. I det fallet &r RNN ett mer lampligt
tillvigagangssitt da nitverket, tack vare aterkopplingen, kan behalla ett slags internt min-
ne och ddarmed gora mer rimliga forutsdgelser, da nitverket kan ta hiansyn till de ord som
kommit fore det ordet som utvirderas (EITCA Academy 2023).

Utan att ga in for djupt i hur ett ndtverk dr uppbyggt, sa representeras minnet rent mate-
matiskt av en tidsforskjutning, precis som i signal- och reglersystem (Sherstinsky 2020).
En grundldggande formel for ett RNN ir foljande:

sln] = Wes[n — 1] + Wyr[n — 1] + Woa[n] + 0 (1)
rin] = G(s[n]) (2)

dar

* s[n| ér det dolda tillstandet vid tidpunkt n
* r[n] dr utdata vid tidpunkt n

* z[n| &r input vid tidpunkt n

e W,, W,, W, ar viktmatriser

e @, dr biasvektorn

* ((-) dr en aktiveringsfunktion (t.ex. tanh)
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Det ar utifran ovanstaende tydligt att ett RNN #r konstruerat pa sa sitt att det dolda till-
standet i modellen, det som ocksa kan kallas for *minnet’, dr beroende av tidigare inputs
(Sherstinsky 2020).

Long Short-Term Memory (LSTM) Long Short-Term Memory (LSTM) ér en sérskild
typ av RNN som &r designad for att 16sa de vanliga problem som uppstar i vanliga RNNs.
Ett exempel pa ett sadant problem ar att RNNs tenderar att forlora/’tappa’ tidigare infor-
mation over lang tid, och LTSM ir darmed konstruerad for att behalla viktig information
over liangre tid. LSTM-modellen har en minnescell, vars syfte dr att behdlla sitt virde
over tid. I en klassisk RNN-modell 4r minnet kénsligt i och med att det kan ’skrivas dver’
av nastkommande input. I LSTM uppdateras istillet minnet kontrollerat med hjélp av tre
stycken “grindar’ (engelska: ’gates’, Hochreiter och Schmidhuber 1997):

* Input gate - Denna grind bestimmer hur mycket ny information som ska laggas till
1 minnet

* Forget gate - Denna grind bestdmmer hur mycket av tidigare minne som ska glommas

e Qutput gate - Denna grind styr hur mycket av tidigare minne som ska slidppas ut
som output

Varje grind representeras av formeln:

E;u [TL] - chuf[n} + Wscug[n - 1] + chuﬁ[n - 1] + 0_::11 (3)
Geuln] = Ge(Zeu[n]) C))

Dir:

* z[n| — Inputvektor vid tidpunkt n.

* s[n — 1] — Foregaende intern tillstandsvektor (dold tillstandssignal).
* v[n — 1] — Foregaende utgangssignal frin cellen (readout/output).

* Waeu, Wseuw, Woe, — Viktmatriser for respektive signal.

* 0., — Biasvektor for update-grinden.

* Zw[n] — Linjdr kombination innan aktivering.

* g.u[n] — Gateoutput, dvs. styrsignal i intervallet [0, 1].

o(+) — Sigmoidfunktion, anvinds for att begransa gateoutputen.

Det problem som finns i RNNs med att gamla inputs snabbt gloms bort da de skrivs 6ver
av nya, 1oses med hjilp av grindarna i en LSTM-modell d& dessa *bestimmer’ vad som
ska finnas i modellens langtidsminne. Grindarna lér sig vad som &r viktigt att liagga till,
glomma respektive sldppa ut som output genom trianing da de dr neuronala enheter med
egna vikter (Sherstinsky 2020).
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Transformbaserade modeller RNN- och LSTM-modeller var ldnge sa kallade *Sta-
te Of The Art’, det vill sdga det senaste och mest moderna, fram till att Vaswani m. fl.
(2017) tog fram den transformbaserade modellen pa uppdrag av Google. Den huvudsak-
liga skillnaden mellan transformbaserade modeller och dess foregangare dr formagan att
bearbeta data parallellt, till skillnad fran RNN- och LSTM-modeller som bearbetar data
sekventiellt. Detta mojliggors genom sa kallade sjalvuppmirksamhetsmekanismer (’self-
attention’) ddr modellen kan véga betydelsen av varje element i en sekvens gentemot alla
andra element samtidigt. Hur detta fungerar rent praktiskt i modellen &r att varje posi-
tion 1 indatan (vilket skulle kunna vara ett ord i en mening exempelvis) omvandlas till
tre olika vektorer, en query (fraga), en key (nyckel) och en value (virde). For att avgora
hur mycket "uppmérksamhet’ en foken (se kapitel 2.1.3) ska ge ett annat, berdknas en
likhetspodng mellan query och key for alla par i sekvensen. Poidngen normaliseras sedan
med en softmax-funktion och anviands som vikter for att kombinera value-vektorerna, som
1 sin tur ger en ny representation for varje position. Formeln for denna berdkning kan ges
som:

: QKT
Attention(Q, K, V) = softmax(W)V 5)
k

diar (), K och V dr matriser med query, key och value-vektorer, och dj beskriver di-
mensionen pa key-vektorerna. Transformmodellen anviander dessutom multi-head self-
attention, som innebdr att flera sjdlvuppmirksamhetsmekanismer kors parallellt med oli-
ka parametrar. Fordelen med det ar att flera olika typer av relationer 1 sekvensen kan
fangas samtidigt. Vid multi-head attention projiceras (), K och V till h olika representa-
tioner med olika parametrar for varje head enligt foljande:

head; = Attention(QW*, KWS, VW) (6)

dar WiQ, VVZ.K , och VVZV ar projektionernas viktmatriser for head :. Alla heads berdknas
parallellt och resultaten riiknas samman och projiceras med en viktmatris W ©:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head),)W©° @)

Multihead-mekanismen gor att flera olika monster och relationer i datan kan uppmérksammas
samtidigt, medan single-head endast har kapacitet att fokusera pa ett *perspektiv’ at gangen.
Arkitekturen i transformmodellen har lett till stora framsteg inom sprakmodellering. Ett
exempel pa modell som anvinder transformarkitekturen ar BERT (Bidirectional Enco-
der Representations from Transformers) som kiannetecknas av bidirektionell kontextuell
inldrning, vilket innebér att den tar hinsyn till bade vinster och hoger kontext vid varje
token, det vill siga den omgivande texten till viinster och hoger om ett ord i en textsekvens,
medan tidigare modeller hade varit ensidiga och bara tagit hansyn till de féregaende orden
eller de efterfoljande, men inte bada samtidigt (Devlin m. fl. 2019).
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En annan sprakmodell baserad pa transformerarkitektur 4r GPT, som star for Generative
Pre-trained Transformer. Som beskrivs 1 Brown m. fl. (2020), &r transformerarkitekturen
1 GPT autoregressiv. Det innebér att modellen forutsdger nista ord 1 en sekvens, givet
tidigare ord. GPT anvinder en variant av self-attention som kallas ’casual self-attention’
vilket innebér att varje position bara far tillgang till tidigare positioner i sekvensen, till
skillnad fran BERT som ger tillgang bade till tidigare och foljande sekvenser (Brown
m. fl. 2020).

I transformerarkitekturen som bade GPT och BERT bygger pa, finns det tva huvudsakli-
ga komponenter som kallas for encoder och decoder. Encoder ér den del av arkitekturen
som anvinds for att forsta, tolka och representera en inputsekvens. Decoder édr den del som
anvénds for att generera text. BERT ér en sa kallad ’encoder-only’, dar modellens huvud-
sakliga syfte &r att trdnas till djup sprakforstaelse (Devlin m. fl. 2019). I kontrast star GPT
som dr en ‘decoder-only’, vars huvudsakliga syfte dr att generera sammanhéingande och
naturlig text. Den ursprungliga transformermodellen som presenterades av Vaswani m. fl.
(2017) har bade en encoderdel och decoderdel. Ett anvéindarfall nir detta kan behovas dr
exempelvis i maskindversittning, da en encoder forstar en text pa ett sprak och skapar en
vektorrepresentation av den, varpa decodern anvéinder den vektor-inputen for att generera
text av motsvarande betydelse pa ett annat sprak (Vaswani m. fl. 2017).

2.1.3 Tokens

En token dr en grundliggande enhet for textrepresentation i stora sprakmodeller. En token
kan vara ett ord, teckenuppséttningar eller kombinationer av ord och skiljetecken som ge-
nereras av stora sprakmodeller nir de behandlar och delar upp text. Nér en modell trénas
ar tokenisering ofta det forsta steget, diar sprakmodellen far analysera semantiska relatio-
ner mellan tokens, sdsom hur ofta de forekommer tillsammans eller om de forekommer i
liknande kontexter. Det dr dessa monster och relationer som sedan ligger som grund till
den sekvens som sprakmodellen genererar som output (Microsoft 2024). Det finns olika
tokeniseringsmetoder, dér nagra vanliga ar:

* Word-tokenisering - text delas upp i enskilda ord
* Teckentokenisering - text delas upp 1 enskilda tecken

* Underordstokenisering - text delas upp i delar av ord eller teckenuppsittningar

Stora sprakmodeller har begriansningar gillande det maximala antalet tokens som kan ges
som input eller genereras som output. Denna begrinsning gor ofta att input- och outputto-
ken kombineras till ett maximalt kontextfonster. Ponera att det maximala kontextfonstret
ar 100 tokens och inputtexten lyder:

Jag ska gd& och handla mat

Om en ordbaserad tokeniseringsmetod har anvints &r input 6 tokens, sa detta lamnar 91
ordtokens for output, men om en teckenbaserad tokeniseringmetod anvints &dr inputen
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24 tokens, och endast 74 teckentokens kan ges i outputen. Studien Same task, more to-
kens av Levy, Jacoby och Goldberg (2024) visar dock att sprakmodellers prestanda starkt
paverkas av att antalet inputtokens okar - trots att de mycket vil kan halla sig inom ra-
men for kontextfonstret. De slar fast att stod for ldngre indata inte automatiskt innebir
att modellen kan leverera ett robust resonemang som utdata. Utdver det belyser dven en
artikel av D. Wang m. fl. (2024) att tokenisering &r ett forbattringsomrade inom utveck-
ling av stora sprakmodeller. De lyfter bland annat det faktum att mansklig forstaelse och
tokenisering i stora sprakmodeller ofta kan skilja sig at. Exempelvis skulle sekvensen:

he moves table

tolkas av en méinniska som "he moves table’ vilket vi skulle ’tokenisera’ till = move’ och
"table’, medan en stor sprakmodell lika gidrna skulle kunna tolka "he movestable’ vilket
skulle ge tokeniseringen — "move’ och ’stable’. I en hyperparameterkontext gar det att
ange hur manga tokens som outputen maximalt far besta av.

2.1.4 Hyperparametrar

De flesta moderna stora sprakmodeller har ett antal olika hyperparametrar som kan stillas
in for att styra hur outputen ska genereras. Tre vanligt forekommande hyperparametrar &r
temperature, top-k, och top-p.

Temperature Sampling temperature ir en hyperparameter som i grund och botten
kontrollerar nivan av slumpmaéssighet i modellens output. Niar modellen genererar text,
beriknas sannolikheten for nista token med hjilp av tidigare tokens. Justering av tem-
peraturen gor att modellen far en anpassad sannolikhetsfordelning och pa sa sitt kan bli
mer eller mindre slumpmassig (Renze 2024). Temperatur anvinds pa foljande sitt i stora
sprakmodeller:

elk/T

PT(Uk) = W

(®)
Dir:

* Pr(uvg) - sannolikheten att modellen viljer token v, som nista ord i sekvensen

* [ - logiten, alltsa modellens "podng’ for vy innan en softmax-funktion omvandlar
den till andel

* 7 - samplingstemperaturen
Det ekvation 8 beridknar dr alltsa hur troligt det dr att modellen véljer just token v, givet

alla de andra mgjliga alternativen, och temperaturen 7 anvénds for att kontrollera formen
pa sannolikhetsfordelningen. Nidr 7 — O resulterar det i att sannolikheten gar mot 1 for
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den mest sannolika token, och gar mot O for alla andra. Alltsa blir outputen mer determi-
nistisk. P4 samma sitt kommer sannolikheten for alla tokens bli identiska nir 7 — oo,
vilket gor outputen helt slumpméssig. I praktiken anvéinds 1 som en 6vre grins for tempe-
raturen, och inte co. Vilka virden pa temperaturen som bor anvindas beror pa vad syftet
med uppgiften i fraga dr. Liga temperaturer rekommenderas for uppgifter som kraver
precision och faktaméssig noggrannhet sdsom tekniska texter och kodbaserade uppgifter
, medan hoga temperaturer rekommenderas for uppgifter som kréaver ett hogre matt av
kreativitet, sasom poesiforfattande och brainstorming. I sin artikel om just sampling tem-
perature papekar dock Renze (2024) att de flesta riktlinjer kring detta som finns i *prompt
engineering-communityt’ ofta dr vaga och anekdotbaserade, och att de saknar stod i em-
piriska studier. De menar darfor att hur man viljer en optimal samplingtemperatur for ett
specifikt problem for det mesta dr baserat pa gissningar, magkansla och icke-systematiskt
experimenterande (Renze 2024).

Top-k Top-k dr en hyperparameter som styr hur manga alternativ som 6vervégs under
samplingen. Efter att temperaturen har styrt sannolikhetsfordelningen, och sannolikheter-
na dr beridknade, kan det fortfarande finnas tusentals tokens att vélja mellan. Genom att
specificera ett viarde for top-k, ger man ett viarde for hur ménga av dessa tokens modellen
ska Overviéga att vilja som néasta output. Om top-k sitts till 50 exempelvis, dr det som att
siga till modellen: *Overvig endast de 50 bista tokens’ (Hyrkas 2023). Holtzman m. fl.
(2019) lyfter att det kan finnas svarigheter med att vilja detta virde da det inte alltid ar
optimalt att anviinda ett konstant top-k i alla sammanhang. I vissa situationer dr sanno-
likhetsfordelningen for nista ord ganska jamn, sasom for substantiv eller verb i generiska
sammanhang, medan storsta delen av sannolikheten i andra situationer dr koncentrerad
till ett eller nagra fa ord. Om k &r litet riskerar man att fa en “trakig’ eller allt for generell
text, medan ett stort k kan leda till att oldmpliga ord inkluderas (Holtzman m. fl. 2019).

Top-p Top-p, som ocksa kallas nucleus sampling, ir en samplingteknik framtagen av
Holtzman m. fl. (2019) som @ven den paverkar vilken token som viljs hidrnist i textgenere-
ring. Till skillnad fran top-k tittar man inte pa ett fast antal toppkandidater, utan istillet pa
den sammanlagda sannolikheten. Modellen beriknar sannolikheten P(z;) for varje mojlig
nésta token z;. Dessa sorteras sedan fran hogst till 14gst sannolikhet, och summeras sedan
tills troskeln p nas. Antag att modellen har beriknat foljande sannolikheter: token A har
sannolikheten 0,4, B har 0,3, C' har 0,25, D har 0,025 och F har 0,025. Om troskelvardet
p sitts till 0,9, identifieras kdrnan genom att summera sannolikheterna i fallande ordning
tills summan Overstiger detta vérde. I detta fall ger summan 0,4 + 0,3 + 0,25 = 0,95,
vilket innebdr att tokens A, B och C'ingér i kdrnan. Tokens D och E ignoreras och deras
sannolikheter sitts till noll (Hyrkas 2023). Rent matematiskt uttrycks detta som att givet
en fordelning P(x|z1.;_1), sd definieras dess top-p vokabulér V® < V som den minsta
mangden sa att:

> Plalryia) 2 p 9

zeV ()

Alltsa ar skillnaden mellan top-k sampling och top-p sampling att top-k begrinsar antalet
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kandidater, medan top-p begridnsar sannolikhetsmassan.

2.1.5 RAG

Stora sprakmodeller, som kan besta av flera miljarder parametrar, har en stor styrka i att
kunskapsbasen dr parametriserad och darmed inte behdver atkomst till nagot externt min-
ne eller ytterligare kunskap. Detta medfor dock vissa nackdelar, sdsom svarigheter att
uppdatera eller utoka modellens kunskap, begrinsad formaga att ge tydliga forklaringar
till sitt resonemang, samt risken for att generera felaktig eller pahittad information — sa
kallade hallucinationer”. Retrieval-Augmented Generation (RAG) ér ett ramverk som
kombinerar tva komponenter - en retriever-del som hamtar de mest relevanta textdelarna
fran ett stort dokument- eller vektorindex, samt en ’vanlig’ sprakmodell som formule-
rar ett svar och sitter det i ritt kontext utifran den externa kunskapen den precis hamtat
(P. Lewis m. fl. 2020). Genom att lata modellen ldsa in kunskap i realtid i stillet for att
forlita sig enbart pa vad som finns i parametrarna far man kunskap som gér att uppdatera,
sparbarhet via citerade killor och firre hallucinationer, samtidigt som man behéller den
delen av sprakmodeller som star for sjdlva textgenereringen.

2.2 Promptingtekniker

Det finns manga olika sétt att formulera och jobba med prompts till stora sprakmodeller,
och det gar att argumentera for att detta har utvecklats till en egen vetenskap. Nedan
foljer en beskrivning av prompt chaining, stepwise prompting, och meta prompting. Dessa
promptingtekniker har varit centrala for detta arbete.

2.2.1 Prompt chaining & Stepwise prompting

Prompt chaining @r en teknik inom prompting som innebdir att bryta ner ett relativt stort
prompt till flera mindre prompts. Det forsta steget dr att bryta ner ett problem till del-
problem. Sprakmodellen promptas sedan med att 16sa det forsta delproblemet, varpa dess
output blir input i sprakmodellens nésta korning da den Ioser nista delproblem. En tydlig
fordel med att dela upp prompts i mindre bestdndsdelar och lata en sprakmodell generera
en output for varje delmoment ir att det ger hogre transparens och kontroll. Att felsoka
vad som inte gett onskat resultat i handelsekedjan blir betydligt littare da det dr mojligt
att ha insikt 1 varje steg 1 processen (Prompt Engineering Guide 2025).

I en studie av Sun m. fl. (2024) undersoker forfattarna hur prompt chaining presterar i
jamforelse med sa kallad Stepwise Prompting. Stepwise prompting dr en metod som star i
kontrast till prompt chaining, diar sprakmodellen instrueras att utfora flera steg i en sekvens
inom en enda generering. Studien gick ut pa att dessa tva metoder skulle anvindas for att
sammanfatta textmaterial. Uppgiften som sprakmodellen skulle hantera var att

1. Generera en initial sammanfattning
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2. Ge kritik pa den initiala sammanfattningen

3. Anvinda kritiken for att forbittra sammanfattningen

Forst 14t man 16sa uppgiften med prompt chaining da de tre delstegen 16stes separat
med nya anrop till sprakmodellen. Sedan 16stes samma uppgift med stepwise prompting,
diar man kombinerade alla tre delar i ett enda prompt. For att sedan jamfora resultaten
anviandes LLMCompare - ett sprakmodellsbaserat verktyg som jamforde och utviarderade
sammanfattningarna. Sammanfattningarna utvérderades pa 6vergripande kvalitet, utelimnande
av viktig information, samt om de innehdll 6verflodig irrelevant information. Studiens re-
sultat visade att prompt chaining presterade béttre dn stepwise prompting i 77 av 100 fall.
Slutsatsen drogs att uppdelning av komplexa uppgifter i steg med separata prompts dr mer
effektivt @n att hantera alla steg i ett enda prompt. Forskarna bakom artikeln slog dven fast
att resultaten sannolikt dr 6verforbara till andra uppgifter inom textgenerering utdver att
sammanfatta (Sun m. fl. 2024).

2.2.2 Meta prompting

Suzgun och Kalai (2024) presenterar i sin artikel ett tillvigagangssétt for prompting som
de har valt att kalla for "'meta-prompting’. Den huvudsakliga tanken med meta-prompting
ar att nyttja en sprakmodell for att koordinera och utfora flera oberoende forfragningar
till sa kallade ’experter’. Processen gar sa till att en komplex uppgift ges som input till
sprakmodellen, som i sin tur agerar som en slags dirigent som bryter ner uppgiften i
mindre deluppgifter, som utfors av experterna. Det dr sprakmodellens jobb att avgora
vilka experter som behover konstrueras for att 16sa den ursprungliga komplexa uppgiften
som anvédndaren har promptat modellen med (Suzgun och Kalai 2024). Varje expert dr
i sin tur byggd pa samma sprakmodell som dirigenten, fast med specifika instruktioner
for att 16sa just sin deluppgift. I artikeln specificeras inte huruvida detta ska ske i ett
och samma anrop, men den genomgaende idén &r att experterna ‘rapporterar tillbaka’ till
dirigenten.

Recursive Meta Prompting Zhang, Yuan och A. C.-C. Yao (2025) bygger vidare
pa teorin om meta prompting och talar om nagot de kallar 'Recursive Meta Prompting’.
Forfattarna menar att de under de senaste dren har sett tillvigagangssitt som ’Chain-
of-Thought’- och ’Tree-of-Thought’-prompting for att guida sprakmodeller att artikulera
avancerade resonemang steg for steg, men att dessa metoder inte fullt ut fangar den bredd
och flexibilitet i den minskliga kognitiva processen for att maximera prestandan nér det
giller prompting. Chain-of-Thought-prompting innebér att modellen instrueras att redo-
visa sina resonemangssteg istéllet for att endast ge ett direkt svar. Detta har visat sig
oka traffsdkerheten for modeller med 6ver 100 miljarder parametrar inom flertalet pro-
blemldsningsorienterade typer av prompts (Wei m. fl. 2022). Tree-of-thought-prompting
ar en generalisering av Chain-of-Thought som innebir att problemldsningen beskrivs som
ett soktrad dar varje nod utgor en sammanhingande “tanke”, sa att sprakmodellen kan ut-
forska flera resonemangsvégar parallellt och med hjélp av egen heuristisk podngsittning
bestimma nér den ska ga vidare eller backa (S. Yao m. fl. 2023).
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Task Meta Meta
Prompt Prompt
Proposer Executor

Task
Figur 1: Recursive Meta Prompting (Zhang, Yuan och A. C.-C. Yao 2025)

Recursive Meta Prompting, RMP, handlar i grund och botten om att tillimpa meta-prompting
pa sjédlva promptingprocessen (se figur 1). Med andra ord innebér det att sprakmodellen
inte bara loser en uppgift med hjidlp av meta-prompting, utan dven kan generera, forfina
och forbittra sina egna prompts rekursivt. Det sker via en iterationsprocess diar modellen
anvinder sina egna outputs som inputs fOr att generera bittre prompts.

Zhao och Ma (2024) har i sin artikel identifierat styrkor och svagheter hos tva olika
designmetoder for prompts. Den ena dr LLM-Derived Prompts (LDP), som delegerar
prompt-designen helt till sprakmodellen sjdlv. Det finns dér en risk att ett felaktigt steg
1 borjan av processen kan bilda en slags snobollseffekt och leda till flera fel ju ldngre in
1 bearbetningen av det specifika problemet man kommer. Den andra metoden dr Expert-
Designed Prompts (EDP) vilket, som namnet antyder, handlar om promptstrukturer som
ar manuellt utformade av minskliga experter. Medan det kan finnas fordelar med EDP,
sasom att en manniska naturligt har néra till strukturerade resonemangsspar samt en
storre mojlighet att validera och korrigera felaktiga delar av ett resonemang, kan det dven
innebdra nackdelar. Dessa inkluderar att promptdesignern maste ha en djup forstaelse
av bade sjdlva problemdominen och funktionaliteten som finns i sprakmodeller. Pa sa
sdtt blir prestationen begrinsad av den ménskliga expertens kunskapsniva (Zhao och Ma
2024).

Som en 16sning pa de nackdelar som finns med LDP och EDP har Zhao och Ma (2024)
tagit fram ett ramverk de kallar Prompt Recursive Search (PRS). PRS fungerar pa sa sitt
att sprakmodellen utvérderar problemets komplexitet pa en numerisk skala. Baserat pa
komplexiteten bryts problemet ner i limpligt antal steg, och for varje mindre steg kan
modellen tillimpa samma process om komplexiteten fortfarande dr for hog.

2.3 Kunskapsgrafer

En kunskapsgraf &r en datastruktur bestaende av noder och relationer mellan dessa noder.
Skillnaden fran andra grafer ir att relationerna mellan noderna har en semantisk betydelse
och representerar verkligheten i nagon mening, mer &n att relationen existerar binirt.
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2.3.1 Definition

Exakt hur en kunskapsgraf definieras varierar, med vissa definitioner som ror sig at mer
specifika tekniska hall medan vissa andra dr mer generella och inkluderande. Definitio-
nen som Hogan m. fl. (2021) anvénder i sin gedigna artikel om kunskapsgrafer dr foljande:

A knowledge graph is a graph of data intended to accumulate and convey know-
ledge of the real world, whose nodes represent entities of interest and whose edges
represent relations between these entities.

Ovanstaende definition innebér alltsa att en kunskapsgraf dr en datastruktur som bestar
av noder och relationer mellan dessa noder, och att dessa noder och relationer ska re-
presentera nagon slags kunskap himtad fran den verkliga vérlden. Liknande definitioner
forekommer dven i annan litteratur. Ehrlinger och W68 (2016) later sin definition vara:

A knowledge graph acquires and integrates information into an ontology and ap-
plies a reasoner to derive new knowledge

Den senare definitionen strivar efter att sdrskilja definitionen av en kunskapsgraf frén
begreppet knowledge base (kunskapsbas). Forfattarna vill belysa det faktum att en kun-
skapsgraf inte bara kan visa att tva saker har en relation, utan dven hur och varfor dessa
ar relaterade.

Levande
ting

Figur 2: Enkel visuell representation av konceptet kunskapsgraf

Figur 2 visar ett enkelt exempel pa hur noder och relationer i en kunskapsgraf skulle
kunna se ut. Kunskapsgrafer lagras oftast 1 grafdatabaser, som internt lagrar relationerna
mellan noderna. Noderna kan representera objekt, hiandelser, situationer, koncept, med
mera och relationerna mellan dessa fangar kontexten i vilken de har med varandra att
gora (Stegeman 2024).
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2.3.2 Ontologi

Ett begrepp som ndamns i definitionen av Ehrlinger och W68 (2016) ar ontologi. Ontologi
defineras av Gruber (1995) som foljande:

An ontology is an explicit specification of a conceptualization.

I ett forsok att tolka denna definition, noterar Granstréom (2003) att ordet ontologi ur-
sprungligen kommer fran filosofin, men har med tiden kommit att anvindas inom bland
annat artificiell intelligens och datastrukturer, och det dr inom den senare nimnda domén
som definitionen har tagits fram. Vidare menar hon att ontologin bland annat kan ses
som en specifikation av en viss konceptualisering (Granstrom 2003). Genom att ha en
ontologi, kan en enad begreppsapparat sikerstillas sa att alla system och personer som
anvinder denna kan referera till samma entiteter och relationer pa ett enhetligt sitt. En
vilkonstruerad ontologi kan ses som ett ’schema’ for kunskapsgrafen, sa att alla noder
och relationer foljer de definitioner som &r specificerade 1 ontologin (Noy, McGuinness
m. fl. 2001).

2.3.3 Tillampningar

Kunskapsgrafer har ett flertalet praktiska tillimpningar inom olika doméiner, bland annat
inom s6kmotorer, bioinformatik, foretagssystem, och rekommendationssystem. Ett ex-
empel pa just ett rekommendationssystem dr e-handelsjdtten Amazon som anvinder sig
av kunskapsgrafer. Foretaget har som mal att leverera produktrekommendationer som ar
sa relevanta som mojligt for kundens sokningar, vilket ibland kraver sunt fornuft. Om
en kund exempelvis soker efter ’skor for gravida kvinnor’, ska rekommendationssystemet
kunna avkoda att det som menas ir att gravida kvinnor kanske vill ha skor med halkskydd.
For att kunna gora dessa implicita kopplingar mellan sokningar och onskade produkter
anvinder sig Amazon av kunskapsgrafer, s att produkter i deras katalog kan linkas sam-
man med de ménskliga kontexter som de existerar 1. I detta exempel hade en relation av
typen "anvands for malgrupp’ kunnat linka samman produkten ’skor med halkskydd’ och
kundsegmentet ’gravid kvinna’ (Yu och Li 2024).
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3 Metod

Arbetet genomfordes i tre faser. De forsta tva faserna @mnade att besvara den forsta
forskningsfragan, géllande huruvida en fullt automatiserad process med hjdlp av stora
sprakmodeller kan producera meningsfulla kunskapsgrafer. Den tredje fasen @mnade att
besvara den andra forskningsfragan, som gillde huruvida olika parameterinstéllningar och
varianter av prompts kan ha en signifikant paverkan pa processen. De tre faserna beskrivs
overskadligt nedan:

1. I arbetets forsta fas undersoktes mojligheterna att med hjilp av metoden stepwise
prompting, skapa en kunskapsgraf for en hel universitetskurs, i ett enda anrop till
sprakmodellen. Stepwise prompting gar ut pa att 16sa ett problem genom att dela
upp det i mindre delproblem - men fortfarande ge instruktionerna for dessa delpro-
blem i ett och samma prompt.

2. I'den andra fasen undersoktes mojligheten att skapa en kunskapsgraf for en hel kurs
med metoden prompt chaining. Prompt chaining skiljer sig fran stepwise prompting
1 att man istéllet for att behandla hela problemet i ett prompt, linkar samman flera
anrop till sprakmodellen dir utdata fran ett anrop fungerar som indata till nista
anrop. Varje anrop behandlar en definierad deluppgift.

I studien som redovisas i kapitel 2.2 dras slutsatsen att prompt chaining presterar béttre
vad giller uppgifter relaterade till textbehandling @n vad stepwise prompting gor. Studien
i fraga hade dock inget att géra med kunskapsgrafer, och det fanns dirfor anledning att
undersoka hur stepwise prompting presterar i denna kontext. Bada metoderna kommer
med sina inneboende for- och nackdelar. Med stepwise prompting begréinsas antalet anrop
vilket kan ha en kostnadsmassig fordel, men ger sdmre insyn i sprakmodellens process.
Prompt chaining ger bittre insyn och enklare felsokning, men det sker dock pa bekostnad
av ett okat antal anrop till sprakmodellen.

For att utvardera graferna som skapades med dessa tva metoder gjordes ett val att analyse-
ra dem kvalitativt. Det dr mojligt att jamfora grafer i kvantitativa matt, med metoder som
exempelvis belief propagation (Koutra m. fl. 2011). Daremot ansags det inte lampligt att
gora det i denna studie av anledningen att det som framst skulle ge virde av en sadan ana-
lys dr att jimfora likheten mellan de genererade graferna och en ’facit’-graf. Eftersom det
lag utanfor denna studies omfattning att konstruera en ’facit’-graf, da det kraver specifik
matematisk expertis, sags det som ett rimligare tillvigagangssitt att kvalitativt analysera
specifika exempel som belyser observerade fenomen i de skapade graferna.

Arbetets tredje fas bestod av att ndrmare undersoka ett av stegen i prompt chaining-flodet,
nidrmare bestdmt det steget som identifierar nyckelbegrepp i texterna:

3. Entestingfas som for flertalet matematiska teorikaptiel, inte amnade att skapa en hel
kunskapsgraf utan endast genomfora den forsta deluppgiften - att extrahera nyckel-
begrepp. Hir gjordes en analys pa vilken paverkan pa stabiliteten i outputen det har
att anvinda olika méngd detaljerade instruktioner i promptet, samt variera virden
pa de olika hyperparametrarna.
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3.1 Fas 1 - Stepwise prompting

For att utforma promptet som skulle generera kunskapsgrafen anviandes metoden recur-
sive meta prompting som beskrivs 1 kapitel 2.2.2. En initial problembeskrivning gavs till
sprakmodellen, som sedan utformade ett system prompt till sprakmodellen. Ett system
prompt dr inom stora sprakmodeller en initial fordefinierad instruktion eller kontext som
ges till modellen for att styra dess beteende under interaktionen och hur den ska leve-
rera utdatan (von Reybekiel och Wennstrom 2024). I systempromptet kan det dven vara
fordelaktigt att formulera ett exempel, sa att modellen bittre far en forstaelse for vil-
ken utdata anvidndaren vill ha. Detta kallas i formella termer for in-context learning
(Wies, Levine och Shashua 2023). Systempromptet dr det som placeras forst 1 anropet
till sprakmodellen och dr alltsa sirskilt fran det som kallas for user prompt, den instruk-
tion som anvdndaren matar in. For att konkretisera detta med ett exempel skulle f6ljande
mal kunna formuleras: skapa en Al-tjanst som forklarar svarbegriplig matematik for barn.
Systempromptet skulle da kunna lyda:

Du ir en pedagogisk expert som ska hjdlpa barn i mellanstadiealdern med
matematiska uppgifter. Ténk pa att barn inte har en bra forstaelse for den mate-
matiska doménen, och du maste dérfor anpassa dina forklaringar sa att den givna
malgruppen forstar 16sningen.

Exempel: Om anvindaren skriver:

’Jag forstar inte ekvationen 5x = 100°,

skulle ditt kunna svar vara:

”Jag forstar att det dar med bokstéver i matte kan vara lite knepigt! X betyder att vi
inte vet vilken siffra som ska sta dar. Vi vet bara att 5 ganger nagonting (x) ska bli
100. Téank dig att du och dina 4 kompisar koper 16rdagsgodis for totalt 100 kronor.

For att veta hur mycket varje person ska betala maste vi dela 100 med 5 - och vi far
dé reda pa x!”

For att generera prompten anvindes sprakmodellen Claude, som beskrivs i 3.5.1. Kon-
versationen med sprakmodellen inleddes med en enkel forfragan, som kan ses nedan i
exempel 1.

17



3 Metod

Du ska hjdlpa mig att skriva ett prompt till en
LLM 1likt Claude.

Malet &r att jag ska mata in en kort text som
kdrnbegrepp ska extraheras ifrdn. Om jag exempelvis
matar in texten:

[EXEMPELKAPITEL]

vill jag f4 ut kirnbegreppen:

[LISTA MED KARNBEGREPP]

\

Exempel 1: Den forsta instruktionen som gavs till Claude for att borja generera ett prompt

Utifran denna forsta forfragan skapade sprakmodellen en forsta version av promptet som
kan ses i 4.1. Nar sprakmodellen skapat detta system prompt, som till en borjan skulle
kunna anvindas for att extrahera nyckelord fran en text, paborjades en iterativ process
for att generera ett mer omfattande prompt som skulle kunna generera all data for hela
kunskapsgrafen i en enda korning. For att astadkomma detta anviandes Recursive Me-
ta Prompting, dédr sprakmodellen med hjélp av nya direktiv och forslag pa justeringar
fordandrade sitt ursprungsprompt for att uppfylla nya krav i skapandet av grafen. De inputs
som gavs till sprakmodellen under den iterativa processen var i stora drag foljande:

* Baserat pa de inmatade matematiska texterna, identifiera relationer mellan begrep-
pen

* Relationerna ska vara riktade och ga fran mer grundldggande begrepp till mer avan-
cerade

* Se till att det inte finns nagra dubbletter och sla ihop begrepp som &r grammatiska
variationer av varandra

 Se till att inga par av begrepp har mer @n en relation mellan varandra

* Att i enlighet med ’In-context learning’ (se 3.1) inkludera exempel i promptet.

Under processen matades en CSV-fil med textkapitel samlade fran en kurs in som input
till sprakmodellen for att iterativt utviardera hur varianterna av promptet presterade. Ef-
ter granskning av de genererade graferna identifierades ytterligare behov som behévde
adresseras, varpa Recursive Meta Prompting fortsatte att tillimpas for att fa med de krav
och behov som efterstravades. Exempel pa mindre iterationer, utover de mer 6vergripande
som anges i listan ovan, kunde bland annat inkludera att sikerstilla att alla begrepp hade
minst en relation till ett annat begrepp, reglera vilka typer av relationer som skulle gene-
reras, extra valideringssteg, och kartligga hur manga relationer varje begrepp har. Totalt
skedde 62 iterationer av sprakmodellen for att na det ’slutgiltiga’ promptet. Notera att
flertalet av dessa iterationer gjorde sprakmodellen i en sekvens utan minsklig input emel-
lan. Till exempel, om ménsklig input gavs for att justera nagon del av promptet, kunde
modellen iterera promptet mer dn en gang innan en version gavs som output.
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3.2 Fas 2 - Prompt chaining

Vid anviandning av prompt chaining &r alltsa tanken att dela upp ett huvudproblem i mind-
re problem som behandlas av flera prompts istillet for ett prompt. For att modellera hur
denna kedja skulle se ut gjordes en grov skiss av flodet, som borjar med att hamta te-
orikapitlen 1 Kollins databas, dnda fram till en fardig kunskapsgraf. Skissen utformades
delvis med hjdlp av meta prompting, alltsa att sprakmodellen gav assistans i att bryta ner
problemet i mindre delar och ge forslag pa vilka bestandsdelar som bor inga i modellen.
I skissen anvinds begreppet *Al agents’. En Al-agent dr i grund och botten ett autonomt
system som sjdlvstandigt utfor uppgifter. De bygger ofta pa stora sprakmodeller och kan
anvindas for att effektivisera manga olika typer av processer (Gutowska u. d.). I denna
kontext kommer de enskilda blocken som hanterar varje delprompt bendmnas som Al-
agenter. Skissen ses nedan i figur 3, och i full storlek i bilaga A.

Input: CSV file with all chapters
from a course

Alagent 1 Alagent3 v« Input: Atext-based chapter Alagent5 s their descriptions as generated

Action: Fiter out chapters that
‘contain links to images

Action: Extract mathematical

keywords from the chapter
Input: Link to image chapter (i

Output: A st of keywords.
- the images are avaliable ata

Alagent2 T e AT s ¥

((((((( the image itself?)
nput: Chapter-specfc min-
[R—— Alagent4 o Alagent6 &= araph,course graph
characte ecogniton on the

images.

based on the text chapter graph into general graph.

Output: (keyword, description) Output: Updated course graph

Figur 3: Forsta skiss av Prompt Chaining-systemet

Flodet i figur 3 borjar med att teorikapitlen extraheras fran Kollins databas, varpa de
behandlas 1 olika steg av sju stycken Al-agenter. I figuren dr agenterna markerade som
stjarnor. Sjédlvaste kunskapsgrafen ir den rosa rutan i det hogra 6vre hornet. Figuren tjdnar
syftet att ge en Overblick Over processen, texterna i figuren motsvarar det som nedan
beskrivs. De huvudsakliga uppgifterna som de sju agenterna skulle utfora var foljande:
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Agent 1 - separera textkapitel fran kapitel som inte var textbaserade - detta kunde
exempelvis handla om kapitel i bildformat.

— Input till denna agent dr en CSV-fil som innehaller alla kapitel (eller ett utvald
antal) fran en specifik kurs.
— Output dr tva CSV-filer, en med textbaserade kapitel och en med kapitel som

hinvisar till bilder.

Agent 2 - utfora Optical Character Recognition (OCR) pa de kapitel i bildformat
for att kunna konvertera dem till samma format som kapitlen pa textform

— Input till denna agent dr bilder eller bildlidnkar till kapitel som inte dr textba-
serade

— Output dr kapitel pa samma format som de textbaserade kapitlen
Agent 3 - extrahera viktiga nyckelord fran ett kapitel

— Input till denna agent &r ett textbaserat kapitel
— Output dr en lista med nyckelord 1 JSON-format
Agent 4 - ge nyckelorden en kort beskrivning baserat pa kapitlet de extraherats fran
— Input till denna agent &r textkapitlet som dven gavs som input i agent 3, samt
listan med nyckelord som gavs som output fran samma agent
— Output dr en lista med objekt, dir varje objekt har attributen *nyckelord’, och

“beskrivning’.

Agent 5 - bygg en 'mini-graf’ for det specifika kapitlet genom att ge relationer
mellan begreppen baserad pa beskrivningarna som genererats av agent 4

— Input till denna agent ir listan med nyckelorden och dess tillhorande beskriv-
ningar som gavs som output fran agent 5
— Output &r en lista med objekt som innehaller relationerna. Varje objekt har

attributen ’start’, ’end’ och ’relationstyp’

Agent 6 - integrera mini-grafen i kurs-grafen som innehaller de tidigare identifiera-
de begreppen och relationerna

— Input till denna agent #r den kapitelspecifika output fran agent 5, samt kursens
’stora’ kunskapsgraf

— Output dr en uppdaterad version av kursens kunskapsgraf

Agent 7 - ett sista kontrollsteg som validerar grafen genom att hitta och rensa dub-
bletter och andra felaktigheter.

— Input till denna agent &r hela kursens kunskapsgraf

— Output ir en validerad och uppdaterad version av grafen
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Likt ndr promptet for processen med Stepwise prompting skapades anvindes Recursive
Meta Prompting for att generera prompts till de individuella agenterna. Under processen
togs beslutet att exkludera stegen som beskrevs i agent 1 och agent 2 ovan. Anledningarna
till detta var dels att teorikapitlen i Kollins databas som &r bildbaserade istéllet for textba-
serade dr 1 minoritet och Kollin har inte for avsikt att i framtiden addera fler teorikapitel
i detta format. En annan anledning &r att arbetet hade hamnat nigot utanfoér det 6nskade
fokuset att bygga grafen med hjilp av sprakmodeller och inte andra Al-baserade verk-
tyg. Precis som med stepwise prompting sa redovisas de genererade prompten i resultatet
under kapitel 4.2.

3.3 Fas 3 - Nyckelordsextrahering

I detta steg var syftet att gora en undersokning av till vilken grad olika promptvarianter
och hyperparameterinstillningar har pa outputen. Ett relevant begrepp att ta hansyn till hir
ar *Garbage in - Garbage out’ (GIGO). Det dr en grundldggande princip inom dataanalys
som i grund och botten handlar om att kvaliteten pa utdatan &r beroende av kvaliteten pa
indatan. Om ’garbage’, det vill siga data med 1ag kvalitet, anvinds som input i ett system,
kommer systemet med hogsta sannolikhet dven att ge lagkvalitativ output. Vad som me-
nas med just lagkvalitativ data kan innebéra flera olika saker, bland annat felaktig data,
data som dr for avvikande fran 6vrig data (dven benamnt som ’outliers’), data som &r for
lik annan data, saknad data, eller data som inte &r relevant eller applicerbar i den givna
kontexten (Awati 2023). Motiveringen att just gora en djupdykning i nyckelordsextrahe-
ringen #r att kvaliteten pa den fardiga grafen, enligt ’GIGO’-principen, inte kommer vara
hogre dn kvaliteten pa utdatan fran det forsta steget i processen. For att applicera de olika
kategorierna av ’garbage data’ i1 steget med nyckelordsextrahering skulle det i detta fall
kunna handla om att irrelevanta nyckelord har extraherats, relevanta nyckelord saknas, det
forekommer nyckelord som &r dubbletter alternativt dr grammatiska varianter av varand-
ra. For att optimera steget som just behandlar nyckelordsextraktion sattes en testprocess
upp, som bestod av foljande steg:

1. 3 varianter av systempromptet som instruerade sprakmodellen att extrahera nyc-
kelord formulerades (for att se alla varianter i sin helhet - se bilaga E):

* En ’standard’-variant som var en kopia av det prompt som hittills anvénts i
detta steg
* En minimal’-variant dér instruktionerna i promptet skalats av

* En ’detailed’-variant dir instruktionerna i promptet var fler och tydligare

2. En uppsittning av hyperparameterkombinationer sattes samman

3. For varje kombination av promptvariant och hyperparametrar, anropades sprakmodellen

7 ganger. Likheten mellan dessa 7 korningar analyserades sedan.

4. Samma procedur genomférdes for flera teorikapitel for att kunna gora en generell
analys pa hur olika promptvarianter och hyperparameterinstillningar paverkar sta-
biliteten i nyckelordsextraheringen.
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Hyperparametrarna som anvédndes redovisas nedan i tabell 2

Tabell 2: Hyperparameterkombinationer for tester av nyckelordsextrahering

Id | Temperatur | Top-k | Top-p
1 0 10 0,5
2 0 40 0,9
3 0 100 1
4 0,3 20 0,8
5 0,3 40 0,9
6 0,3 100 1
7 0,5 20 0,8
8 0,5 40 0,9
9 0,5 100 1
10 0,7 20 0,8
11 0,7 40 0,9
12 0,7 100 1
13 1 20 0,8
14 1 40 0,9
15 1 100 1

Testerna gjordes pa totalt 21 teorikapitel, fran olika matematiska kurser. Detta resulterade
121-3-15-7 = 6 615 anrop till sprakmodellen (3 promptvarianter, 15 hyperparameterkom-
binationer, 7 korningar for varje grupp). Detta gjordes genom att anropa sprakmodellen
via dess API i en Python-loop. Pseudokoden for denna loop kan ses i bilaga B. Analy-
sen pa resultatet fran denna fas gjordes bade kvantitativt och kvalitativt. Den kvantitativa
delen bestod av att analysera vilka viarden pa hyperparametrarna som foréandrade likheten
mellan korningarna signifikant, medan den kvalitativa delen bestod av en stickprovsanalys
pa de faktiska nyckelorden som extraherats.

3.4 Statistiska matt

I arbetet anvinds ett antal statistiska matt, som gas igenom i detta avsnitt.

3.4.1 Jaccardlikhet

I steg 3 som beskrivs ovan analyserades likheten mellan korningarna med mattet jac-
cardlikhet, vilket dr ett matt for att jamfora likheten mellan tva objekt. Jaccardlikheten
kan inom den matematiska doménen berdknas mellan tva bindra vektorer eller mellan
tva méngder, men kan likvil appliceras i dataanalys for att analysera likheten mellan tva
textdokument (Karabiber u. 4.). Berdkningen av Jaccardlikheten ser ut som foljer:

|AN B

JAB)= G (10)
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ddr | A N B| anger hur ménga enheter som delas mellan bada mingderna A och B, medan
| AU B| anger det totala antalet enheter i bAda midngderna. Om mingderna inte delar nagra
enheter kommer Jaccardlikheten att vara 0, diremot om de &dr identiska kommer virdet att
vara 1.

3.4.2 Spearmankorrelation

For att berdkna hyperparametrarnas inflytande pa resultatet anvinde Spearmans korrela-
tionskoefficient. Spearman foredras framfor exempelvis Pearsons korrelationskoefficient
nér datan inte uppfyller antaganden om kontinuerliga, normalfordelade variabler, vilket
inte hyperparameteruppsittningarna i tabell 2 gor (Schober, Boer och Schwarte 2018).
Formeln for att berdkna Spearmans korrelationskoefficient r; ar:

63", &2
=1 == 11
" n(n?—1) (ah
dir d; = R[X;] — R[Y;] 4r differensen mellan varje observationers rang pa variablerna X
och Y, och n ar antalet observationer.

343 R?

For att undersoka om det fanns nagot samband mellan antal extraherade nyckelord och
likhetsindex anvéndes regressionsanalys. For att utvédrdera hur bra datan passar en regres-
sionsmodell anviindes R? som matt. R%-skalan gar mellan -1 och 1, och ett R? viirde niira
1 alternativt -1 indikerar generellt att modellen forklarar variationen i data bra, medan ett
virde ndra O visar det motsatta. Daremot kan olika mattstockar anvindas i olika kontexter.
R? ; 0,8 anses vara hogt i rent kvantitativa filt dir métfelen #r sma, medan det i sociala
och beteendevetenskapliga studier kan anses vara hogt med ett R?-viirde i spannet 0,3-0,6
(Nau u. 4.). Formeln for att beriikna R? ir:

n D)
R2—1_ > ic (Wi — 0i) 12
ST =) (12)

dar y; &r det observerade virdet, y; &dr det predikterade virdet fran regressionsmodellen,
och g dr medelvérdet av alla observerade virden y;.

3.4.4 Kruskal-Wallis-test & Dunns Post-hoc-analys

For att undersoka huruvida temperaturnivan hade en signifikant paverkan pa Jaccard-
likheten inom respektive promptvariant anvindes Kruskal-Wallis-testet, som ldmpar sig
vil for situationer dédr antaganden om normalférdelning inte dr uppfyllda, da det istdllet
bygger pa rangordningar snarare dn absoluta viarden (Dunn 1964). Analysen genomfordes
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separat for varje promptvariant (minimal, standard, detaljerad), med temperatur som obe-
roende variabel och genomsnittlig Jaccardlikhet som beroende variabel. Kruskal-Wallis-
testet testade om det fanns minst en temperaturgrupp som avvek signifikant fran de ovriga.
Nir en signifikant skillnad identifierades (p < 0.05) genomfordes ett post-hoc-test med
Dunn'’s test for parvisa jimforelser mellan temperaturer. Fokus lag pa att identifiera den
lagsta temperatur som avvek signifikant fran t = 0.0, i syfte att etablera ett troskelvirde
dér temperatur borjar ha en pavisbar effekt pa Jaccard-likheten.

3.5 Verktyg

For att kunna genomfora arbetet anvindes huvudsakligen foljande tre verktyg: den stora
sprakmodellen Claude, grafdatabsen Neo4j, och arbetsflodesverktyget n8n. De beskrivs i
korthet nedan.

3.5.1 Claude

Den stora sprakmodellen som anvints i arbetet har varit Claude Sonnet 3.7 - en modell av
foretaget Anthropic. Claude gar att anvinda i Anthropics webbgrinssnitt, och foretaget
har ocksa lanserat en API som gor att Claude kan anvindas av tredjepartsutvecklare. Ant-
hropic har for nuvarande tre olika Claude-modeller; Claude Haiku, Claude Opus, och
Claude Sonnet. Haiku beskrivs som Anthropics snabbaste och ldttare modell, som limpar
sig for enklare uppgifter. Opus dr den mest hogpresterande modellen, som kan gora kom-
plexa analyser och passar bist for svara matematiska och kodningsrelaterade uppgifter.
Sonnet marknadsfors som en mellanvig av de tva tidigare namnda modellerna, med en
kombination av hastighet och prestation (Anthropic 2025). Valet att anvdnda Claude i
detta projekt baserades huvudsakligen pa att Kollin redan hade ett konto hos Anthropic,
vilket underléttade implementationen via API. Figur 4 visar en skarmdump fran Claudes
webbapplikation. Den roda pilen i figuren anger var det gar att ange *project instructions’,
vilket dr samma sak som system prompt som gar att lasa omi 3.1.
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Al Retrieve Agent 1 & priate

Samuel Ram

Semantic Concept Extraction from Knowledge Graphs
Last message 1 month age

Figur 4: Skirmdump av Claudes webbapplikation

3.5.2 Neo4j

Neo4j dr en grafdatabas som anvénds for att lagra, hantera, och analysera information 1
form av grafer bestaende av noder och linkar mellan dessa i form av relationer. Neo4;j
anvinder spraket Cypher for att skapa, ldsa, uppdatera och ta bort data i grafer pa ett
sdtt som gor det enkelt att uttrycka komplexa fragestillningar, som t.ex. ”vilka personer
kdnner nagon som bor i samma stad som jag?”. Cypher gor det mojligt att fokusera pa
vad man vill himta snarare dn hur man tekniskt navigerar datan, vilket gor det enkelt
att anvianda for bade tekniska och icke-tekniska anviandare (Neo4j Inc. 2025). Inom ra-
men for detta arbete har Neo4;j frimst anvints for att visualisera de grafer som skapats. |
den form som graferna existerat i grafskapandeprocessen har det handlat om tva textfiler
med noder respektive relationer (se 3.1), och det var fran dessa inte helt tydligt att utldsa
grafens struktur och omfattning. Med hjilp av Neo4j kunde dessa textfiler i csv-format
enkelt importeras till en grafdatabas och sedan visualiseras direkt i webbapplikationens
granssnitt (figur 5 visar en skirmdump av detta). Figurerna i kapitel 4.1.2 och 4.2.2 &r
genererade fran Neo4j.
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= .neodjoura Kl

<> Developer hub
Data services

8 Instances

Transform_test2
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All (378) Selected (0) 7
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Figur 5: Skirmdump av Neo4js grinssnitt

3.5.3 n8n

n8n ir ett verktyg for automatisering av arbetsfloden. Det har sina styrkor i sitt anvéindarvinliga
granssnitt i en low-codemiljo samtidigt som mojligheter finns att anviinda anpassad kod
vilket ger verktyget en hogre grad av flexibilitet. n8n har dver 500 integrationer med oli-
ka tjanster, vilket innebdr att det gar att koppla samman en méngd olika system, sasom
Slack, Google Sheets, Github, och manga fler (n8n 2025). I n8n ar det dessutom majligt att
anvinda sig av Al-agenter, med lattintegrerade API-anrop till olika stora sprakmodeller.
n8n anvindes som verktyg nir prompt chaining utforskades, déir en Al-agent kunde byg-
gas for varje prompt i kedjan. I n8n 4r det ocksd mojligt att enkelt koppla pa sa kallade
output parsers pa anropen till sprakmodellen, vars uppgift 4r att tvinga in utdatan i ett
visst format. Detta var anvindbart da en Al-agents utdata fungerade som nista agents
indata i prompt chaining-flodet. Som exempel tvingade output parsern in utdatan fran
nyckelordsextraheringen in i ett listformat, vilket innebér att utdatan ’rensas’ fran allt
vardagligt sprak som vanligtvis foljer med ett svar fran en stor sprakmodell. Pa sa sitt
underlittade det att anvinda denna lista som indata i nista anrop, och samma princip ap-
plicerades pa alla foljande agenter. Givet att n8n dven har stod for integrering av Neon,
den databastjdnst som Kollin anvénder sig av, var det mdjligt att direkt i n8n-flodet hamta
teorikapitlen fran databasen, for att sedan skapa grafen i samma flode, utan att behova
skriva anpassad kod. I figur 6 visas det flode som tagits fram i tjdnsten utefter skissen i
figur 3.
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Create graph no subflows new graph output

@ Open chat

Figur 6: Skirmdump av arbetsflodet i n8n
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4 Resultat

Nedan redovisas resultaten fran bade stepwise prompting och prompt chaining. Detta
inkluderar bade de prompts som genererats for att skapa graferna, och sjdlva graferna
i sig. Efter det foljer resultaten fran testprocessen av nyckelordsextraheringen.

4.1 Stepwise prompting

Nedan redovisas forst tva versioner av det systemprompt som anviandes i stepwise prompting-
processen, foljt av de grafer som genererats med metoden.

4.1.1 Promptgenerering

Det forsta promptet som genererades utifran den initiala forfragan till Claude som be-
skrivs 1 3.1 kan ses 1 exempel 2.

Matematisk begreppsextrahering

Du &r en assistent specialiserad pad att identifiera
och extrahera kirnbegrepp

fran matematiska texter pd universitetniva.

Din uppgift:

Analysera den matematiska texten som tillhandah&lls nedan
Identifiera och extrahera matematiska kdrnbegrepp som

dr centrala for att forstd och tillédmpa materialet
Presentera dessa begrepp i CSV-format

Vad som utgor ett kdrnbegrepp:

Centrala matematiska koncept som definieras eller forklaras
i texten. Metodologiska termer som beskriver hur man utfor
statistiska eller matematiska tester

Viktiga variabler, hypoteser eller modeller som &r
vésentliga for det matematiska omradet

Specialiserade termer som skulle behdéva férstds av en
student som studerar dmnet

Vad som INTE utgdr ett kérnbegrepp:

Grundlédggande matematiska operationer

(t.ex. addition, multiplikation)

Allm&nna ord utan specifik matematisk betydelse

Vanliga statistiska termer som inte &r specifika

for den aktuella kontexten

Begrepp som ndmns i férbiglende men inte utvecklas eller
ar centrala for texten

Output-format

Extrahera begreppen och formatera dem som en enkel lista
med ett begrepp per rad, redo for CSV-export.

Analysera foljande text:

[INFOGA MATEMATISK TEXT HAR]

Exempel 2: Det initiala promptet for att skapa grafen med stepwise prompting
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Som beskrivits 1 3.1 skedde sedan en iterativ process med recursive meta prompting for
att generera ett prompt som uppfyllde nya krav och behov som identifierades under pro-
cessens gang. Det slutgiltiga promptet gar att se i bilaga C.

4.1.2 Kunskapsgrafer genererade med stepwise prompting

For att testa metoden i liten skala anvéndes till en borjan endast ett kapitel for att generera
grafen, for att sedan testas pa hela kurser bestaende av flera kapitel. Ett exempel gar att
se 1 figur 7 som visar en kunskapsgraf som dr genererad baserat pa foljande kapitel om
variabelsubstitution i dubbelintegraler fran en kurs i flervariabelanalys, som kan ses nedan
1 exempel 3:

Sats: Antag att vi vill berikna en dubbelintegral dir vi 6vergar fran ett omrade D i zy-planet till ett omrade €2 i uv-planet.
Antag att variabelsubstitutionen sker enligt

z = z(u,v)

y = y(u,v)

//Df(ac,y)da:dy:/‘/Qf(u,v)ndudv

dir skalfaktorn x ges av absolutbeloppet av en viss Jacobideterminant:

Da giller

Kk = |det O(z,y) = |det ou v
O(u,v) Oy Oy
ou  Ov

Om vi byter fran variablerna x och y till variablerna u och v, ska skalfaktorn « beriknas enligt

o ‘det Az, y)
O(u,v)
dvs. a( )
w, v
K # |det ’
‘ A(z,y)

hur lockande det dn &r.
Ett otroligt anvindbart samband mellan dessa tva determinanter som kan komma till stor hjilp i ménga uppgifter &r

. 99 1

o - 9(u,v)
(u7 U) det 3(z,y)

de

forutsatt att ingen av determinanterna 4r lika med O.

Exempel 3: Teorikapitel fran Kollins databas om variabelsubstitution, himtat frén en kurs
1 flervariabelanalys

29



4  Resultat

omrade_D

dubbelinte-
gral

variabelsu-
bstitution

partiell_de-

/ \ fivata
omrade ) /
jacobidete-
OE rminant

skalfaktor

Figur 7: Visuell representation av kunskapsgraf genererat pa ett inputkapitel om varia-
belsubstitution i dubbelintegraler.

Ett exempel pd en kunskapsgraf som genererades pa en hel kurs visas i figur 8, dér en kurs
i envariabelanalys anvindes. De firgade rutorna forklaras i figur 9a - 9d.

Figur 8: Visuell representation av kunskapsgraf genererat pa alla kapitel fran en kurs i
envariabelanalys.
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/. o °

(a) Kluster som visar flertalet dubbelriktade re-  (b) Tre stycken isolerade ’6ar’ som endast
lationer bestar av tva begrepp vardera

/i

/.
® ® &|

Ny

-
® e

(c) Ytterligare isolerade ar

[ e

= //0

e

e

(d) Ytterligare isolerade dar

Figur 9: Intressanta omraden i en graf genererad med stepwise prompting
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Figur 9 visar ett antal intressanta omraden fran den graf som genererats med stepwi-
se prompting. I systempromptet ges instruktionerna att dubbelrelationer inte ska skapas,
vilket framgar fran figur 9a att modellen haft svart att f6lja. Figurerna 9b - 9d visar att
modellen genererat grafen med ett flertal isolerade Gar. En initial bedomning baserat pa
sunt fornuft kan resonera sig fram till att tva av de isolerade Garna som visas i figur 9b,
den som beror vixande funktioner och den som berdr avtagande funktioner, bor vara sam-
mankopplade da de beskriver ’tva sidor av samma mynt’. Det gér dven att resonera sig
fram till att begreppen ’polynomdivision’ borde ha en relation till begreppet "polynom’ -
nagot som framgar inte finns i figur 9d, trots att de till och med tillh6r samma isolerade .

//\\ G
NN

B

k
—
—

N \7

Auonom 00E

N Y

\
sy
7 /\\
v*'€.~
~ S
=

Repeller

Attraktor & ” \ I ¥ ¢

Jamviktslosni-
na

Figur 11: Urklipp av en genererad graf fran en kurs i transformmetoder, med orden ’re-
peller’ och ’attraktor’ markerade

Figur 10 och 11 visar urklipp fran en annan graf genererad fran en kurs i transformmetoder
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som exemplifierar ytterligare tva forekommande fenomen i graferna som genererades med
stepwise prompting. I figur 10 &r det tydligt att sprakmodellen inte har foljt instruktionerna
gillande antalet relationer som far skapas, dir ett tydligt krav var att maximalt en relation
far skapas mellan varje begreppspar. Antalet relationer mellan begreppsparen overstiger
detta med rage. Figur 11 visar ett exempel pa dir 'nonsens’-ord inkluderats som begrepp.
I detta fall handlar det om ’repeller’ och ’attraktor’, som efter narmare granskning kunde
sparas till verben 'repellera’ och ’attrahera’ fran teorikapitlen. Notera att graferna som
illustreras ovan dr exempel som illustrerar vanligt forekommande foreteelser som dven
uppstod i andra grafer.

4.2 Prompt chaining

Nedan redovisas de prompter som anvints i de olika stegen i prompt chaining-flodet, och
sedan de kunskapsgrafer som genererats med metoden.

4.2.1 Promptgenerering

Promptet som anvindes i den Al-agent som extraherade nyckelord ses nedan i exempel 4.
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# Prompt: Extrahera matematiska nyckelbegrepp

Du ska extrahera nyckelbegrepp fran matematiska universitetstexter.
F6lj dessa instruktioner exakt:

## Basregler

1. Extrahera specifika matematiska begrepp som &r viktiga fér &dmnet

2. Inkludera begrepp fran rubriker

3. Sortera begrepp i den ordning de dyker upp i texten

4. Presentera resultatet som en enkel txt-lista, ett begrepp per rad

5. #xInkludera ritt nivad av begrepp#**: Extremt grundl&dggande begrepp som "addition"
inkluderas INTE, men universitetsrelevanta begrepp som "derivata", "integral" eller
"funktion"

SKA inkluderas om de &r centrala i texten och NAMNS EXPLICIT.
6. Du FAR INTE extrahera begrepp som INTE finns i texten.

## KRITISKA REGLER - MASTE FOLJAS
1. #**INGA DUBLETTER TILLATS**: Samma begrepp far endast visas EN ging oavsett
grammatisk form

- Singular/plural (t.ex. "koordinat"/"koordinater") = SAMMA BEGREPP

- Bestémd/obestdmd form (t.ex. "derivata"/"derivatan") = SAMMA BEGREPP

- Verb/substantiv (t.ex. "projicera"/"projektion") = SAMMA BEGREPP

- Olika prepositioner (t.ex. "projektion pa"/"projektion av") = SAMMA BEGREPP

2. *xDela upp sammansatta begrepp**:
"Grinsvidrden och kontinuitet" =+ "Grénsvirde", "Kontinuitet"

3. **Bevara sammanhingande begrepp#**: "Derivatans definition" &r ETT begrepp

4. **0m input inte ges i textformat/markdown-format, utan exempelvis &#r en link som
leder till

en bild som du inte kan extrahera text frén, ska du inte hitta pa nigot utan is&fall
ange att

'Inputen gavs inte i ett textformat jag inte kunde tyda, inga nyckelbegrepp har
didrfér extraherats'.

5. Extrahera INTE begrepp som INTE FINNS MED I TEXTEN!!!!

## Process

1. Identifiera alla potentiella begrepp

2. Eliminera alla grammatiska varianter och beh&ll endast EN variant av varje begrepp
3. Dubbelkolla sérskilt fér singular/plural-dubletter och verb/substantiv-dubletter

## Exempel
Text: "Projektion pa vektor. Projektionen av en vektor. Man kan projicera en vektor..."

FELAKTIGT resultat:
Projektion pa vektor
Projektion av en vektor
Projicera en wvektor

KORREKT resultat (vdlj EN variant):
Projektion pa vektor

## SLUTKONTROLL
G& igenom din lista en sista gang foér att verifiera att inga
grammatiska varianter &terstir.

Exempel 4: Systempromptet som anvindes fOr att extrahera matematiska nyckelbegrepp

For att se de 6vriga individuella prompts till de olika agenterna, se bilaga D
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4.2.2 Kunskapsgrafer genererade med prompt chaining

Ett exempel pa en kunskapsgraf som genererades pa en hel kurs visas i figur 12, dér en
kurs i envariabelanalys anvindes. De fargade rutorna forklaras narmare i figur 13a - 13c.

Figur 12: Genererad graf for kursen Envariabelanalys med prompt chaining
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(c) Dubbelrelation mellan integral och primitiv funktion

Figur 13: Intressanta omraden i en graf genererad med prompt chaining

Som tidigare sett forekom problem med isolerade Oar redan i de grafer som genererats
med stepwise prompting. Denna foreteelse gar dven att observera i de prompt chaining-
genererade graferna. I figur 13a gar det att se en isolerad 6 med fyra begreppsnoder in-
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om omradet differentialekvationer. Endast en grundldggande forstaelse for envariabelana-
lys krévs for att veta att differentialekvationer har en direkt stark koppling till derivata.
Att dessa begreppsnoder inte har nagon koppling i grafen ar ett tecken pa att modellen
sdkerligen har missat att identifiera flera relationer som varit hogst rimliga att identifiera.
Figur 13b visar pa hur tva separata begreppsnoder extraherats - en som heter ’deriverbar’
och en som heter "deriverbar funktion’. Den mest troliga forklaringen till detta dr att detta
begrepp forekommer 1 olika kapitel 1 olika sammanhang - och att det 1 integrationssteget
inte har identifierats att dessa har med varandra att géra. Man hade kunnat argumentera
for att de beskriver samma sak, och da borde sprakmodellen i integrationssteget ha sla-
git ihop dessa begrepp. Man kan dven argumentera for att de bor sirskiljas som olika
begrepp, men da bor det atminstone finnas en relation mellan dessa begrepp, vilket mo-
dellen inte har skapat. I figur 13c gar det att se att modellen, likt i fallet med stepwise
prompting, fortfarande skapar dubbelriktade relationer trots instruktioner i promptet att
inte gora detta.

4.3 Tester av nyckelordsextrahering

Nedan foljer resultaten fran testerna av nyckelordsextraheringen. Forst redovisas de kvan-
titativa resultaten, dér fokus ligger pa att identifiera skillnader i stabilitet for de olika in-
stdllningarna. Sedan redovisas den kvalitativa delen, dir en stickprovsanalys av utvalda
nyckelord sker.

4.3.1 Kvantitativ analys

I figurerna nedan visas resultaten fran analyser av nyckelordsextrahering fran féljande ka-
pitel om derivatans definition fran en kurs i envariabelanalys, som kan ses nedan i exempel
5.
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Definition: Derivatan av en funktion f i punkten x = a definieras som

e tim L) = (@)

h—0 h

om detta grinsvérde existerar.
Funktionen f sdgs da vara deriverbar i x = a. Annars sigs det att f &r oderiverbar i x = a eller att derivatan av f inte
existerari z = a.

Sats: Om f dr deriverbar i © = a, dr f ocksd kontinuerligi z = a.

1. Grinsvérdet f da h — 0 existerar om och endast om

(a+h)—f(a)
h

o f@ER) = f@) L fath) = fle) _

h—0+ h h—0— h

C

dér C dr ett tal.

2. Om f idr definierad endast pa ett slutet intervall [a, b], existerar inte derivatan av f i dndpunkterna x = a och
x =b.

3. Om f inte dr definierad eller kontinuerlig i z = a, kan f omojligen ha derivatani x = a.

4. Ett tentamenspopulirt tecken for oderiverbarhet av en funktion i z = a ir att funktionens graf inte &r glatti z = a.
Tink pa grafen for kiindisen f(z) = |x| som inte ér deriverbar i z = 0.

Exempel 5: Teorikapitel fran Kollins databas om derivatans definition, hamtat fran en kurs
1 envariabelanalys

Figur 14 visar hur lika de 7 kdrningarna for varje hyperparameterkombination dr med av-
seende pa Jaccardlikhet. Figur 14a visar likhetsindex for korningar med temperatur = 0,
top-k = 10, top-p = 0,5, alltsa instéllningar som forvéntas ge sma eller inga variationer i re-
sultat. Figur 14b visar likhetsindex for korningar med temperatur = 1, top-k = 100, top-p =
1, alltsa instéllningar som forvintas ge hogre variation. Bada dessa figurer visar korningar
for den minimala varianten av promptet. Figur 14c och 14d visar resultaten fran samma
hyperparameterinstidllningar med standardvarianten av promptet, och figur 14e och 14f
for det detaljerade promptet. I varje figur forekommer korningarna bade pa x-axeln och
y-axeln, och i deras skdrningspunkt anges virdet for deras likhet. Ett likhetsindex pa 1
innebdr att korningarna gav identisk output, medan ett likhetsindex pa O innebér att inga
nyckelord i de tva givna korningarna var samma. Naturligt sa har korningarna alltid ett
likhetsindex pa 1 dir de ’skér sig sjdlva’. Fargkodningen i figur 14 fyller endast funktionen
att visuellt kunna sarskilja data fran de olika promptvarianterna.
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Jaccard-likhet mellan kérningar Jaccard-likhet mellan kérningar
Promptvariant: minimal Promptvariant: minimal
Temperatur: 0 Temperatur: 1

Top-k: 10 Top-k: 100

Top-p: 0,5 Top-p: 1

op-p 10 op-p 10
o o
3 0s g 0
€ £
2 2

06 06

Koming_4  korning_3

Koming_4  korning_3

-
o4
1 100 00 1

100 100
1.00 100

koming 1  koming.2 kbming_3 koming 4  koming 5  koming 6  komi

Kbrning_s
Kbrning_5

Korning_6

Korning_6

Kbrning_7
Kbrming_7

00 00
1 10 .
b .
-00

Koming 1 koming2  koming 3 korning 4  koming 5 Koming 6 koni

(a) Minimalt prompt, temperatur = 0, top-k =  (b) Minimalt prompt, temperatur = 1, top-k =
10, top-p = 0,5 100, top-p=1

Jaccard-likhet mellan kérningar Jaccard-likhet mellan kérningar
Promptvariant: standard Promptvariant: standard
Temperatur: 0 Temperatur: 1
Top-k: 10 Top-k: 100
Top-p: 0,5 o Top-p: 1

Korning_1
Korning_1

Korning_2

Korning_2

Korning_3

06

Kbrning_4  kbrning_3

Korning_a

Korning_5.
Korning_5.

o.
.
. .“

100

Korning_7  korning_6.
Korning_7  korning_6.

-00 -00

Korming1  Koring_2  kbrning_3  korning_4  kbring_5  korning_6  kbrning_7 Korming_1  kbrning2  kbrming_3  kbrning_4  kbrming_5  kbrning_6  kbrning_7

(c) Standardprompt, temperatur =0, top-k =10,  (d) Standardprompt, temperatur = 1, top-k =
top-p=0,5 100, top-p=1

Jaccard-likhet mellan kérningar Jaccard-likhet mellan kérningar
Promptvariant: detaljerad Promptvariant: detaljerad
Temperatur: 0 Temperatur: 1
Top-k: 10 Top-k: 100
Top-p: 0,5 Top-p: 1

Korning_1

Korning_2

Koming_4  korning_3

Kbrning_s
Korning_6

Korning_6

Kbrning_7
Kbrning_7

o 00 ¥
1.00 100 02
- - - - .
-00

koming 1 koming.2 kbming_3 koming 4  koming S  koming 6  korning_7 koming 1 koming2  koming3  Korning 4  koming 5 koming 6  komi

(e) Detaljerat prompt, temperatur = 0, top-k =  (f) Detaljerat prompt, temperatur = 1, top-k =
10, top-p = 0,5 100, top-p=1

Figur 14: Likhetsindex for sex olika kombinationer av prompttyper och hyperparame-
terinstéllningar.
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Promptvariant: minimal

Temperature (farg)
115 @ Temp=00

Temp = 0.3
Temp = 0.7
Temp = 1.0

Top K (form)
® TopK=10
@ Topk=20
W Topk=d0
@ Topk=100

Genomsnittlig Jaccard-likhet
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Top P (storlek)
+ TpP=05
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085 © TopP=09
® TopP=10
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Genomsnittligt antal extraherade nyckelord

(a) Genomsnittlig Jaccard-likhet och extraherade nyckelord for den
minimala promptvarianten

Promptvariant: standard

Temperature (farg)

&

Top K (form)
@ Topx=10
® Topk=20
W TopK=40
@ TopK=-100

Genomsnittlig Jaccard-likhet

Top P (storlek)
08 + TpP=05

° TopP=09
® TopP=10

74 75 76

78 7s
Genomsnittligt antal extraherade nyckelord

(b) Genomsnittlig Jaccard-likhet och extraherade nyckelord for
standard-promptvarianten

Promptvariant: detailed

Temperature (farg)

® Temp=00
11 Temp = 0.3
Temp = 0.7
Temp = 1.0

Top K (form)
® Topk=10
® Topk=20
W TopK=40
@ Topx-100

2
©D

Genomsnittlig Jaccard-likhet

Top P (storlek)
- -0s
- ToppP=08
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o <> '

700 725 750
Genomsnittligt antal extraherade nyckelord

(c) Genomsnittlig Jaccard-likhet och extraherade nyckelord for den
detaljerade promptvarianten

Figur 15: Jamforelse av stabilitet for olika promptvarianter
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I figur 15a-15¢ visas den genomsnittliga jaccardlikheten for varje kombination av hyper-
parametrar. Varje delfigur visar resultatet fran en promptvariant, dir figur 15a géller for
den minimala promptvarianten, 15b géller for standardvarianten, och figur 15¢ for den
detaljerade varianten. Figurens x-axel visar hur manga nyckelord i snitt som extraherats
per hyperparameterkombination, och y-axeln visar den genomsnittliga Jaccardlikheten
for kombinationen i fraga. Datapunkterna har olika fiarg, form och storlek, dir fiargen
representerar vilken temperatur som anvénts, formen representerar virdet pa top-k, och
storleken representerar virdet pa top-p. En datapunkt som dr morkbla, har formen romb
och den storsta storleken, representerar alltsa en kombination med t=1, top-k=100, top-
p=1. Figurerna visar data fran kapitlet om derivatans definition som redovisats tidigare.
For alla dessa tre promptvarianter verkar det gemensamma vara att korningar med hoga
temperaturer (de med morkbla fiarg) klustrar sig kring hogt likhetsindex.

Spearman-korrelation mellan parametrar och resultat
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S X N
z(o‘ <% P
(QQ

Figur 16: Korrelation mellan parametrar och resultat for kapitlet om derivatans definition

For att undersoka huruvida de olika hyperparametrarna hade nagon faktiskt signifikant
paverkan pa hur stabil utdata sprakmodellerna gav i nyckelordsextraheringen gjordes en
korrelationsanalys. Med stabil 1 denna bemirkelse menas likhet mellan korningar med
samma instillningar. Figur 16 visar de olika parametrarnas enskilda paverkan pa olika
dimensioner av resultatet. Korrelationerna i figur 16 &r baserade pa de extraherade nyc-
kelorden fran kapitlet om derivatans definition, och det gar att utldsa att den parameter
som har storst korrelation med Jaccardlikheten &r temperaturen, foljt av top-k och sedan

41



4  Resultat

top-p. For att avgora om de siffrorna ar representativa gjordes samma analys pa hela det
undersOkta materialet, som kan ses 1 figur 17.

Spearman-korrelation mellan parametrar och resultat
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Figur 17: Korrelation mellan parametrar och resultat for alla 21 analyserade kapitel

Efter att korrelationsanalys har gjorts pa nyckelordsextrahering fran alla 21 undersokta
teorikapitel, dr det tydligt att den parameter som har storst korrelation med Jaccardlikhe-
ten dr temperaturen, medan top-k och top-p verkar ha mindre betydelse. Detta kan ses i
figur 17. For att fa en tydligare bild av hur Jaccardlikheten varierar inom de olika tempe-
raturinstillningarna visualiseras detta i figur 18. Dér representeras varje 'korningsgrupp’
av en datapunkt, dir temperaturen plottas ut pa x-axeln och den genomsnittliga Jaccard-
likheten plottas ut pa y-axeln, uppdelat for varje promptvariant. Tabell 3 visar den forsta
temperatur dir signifikant skillnad i Jaccard-likhet observeras jamfort med t = 0, for var-
je promptvariant. For den minimala och detaljerade promptvarianten ses en signifikant
skillnad redan vid temperaturen 0,3, medan standardvarianten inte visar nagon signifikant
skillnad mellan t = 0 och t = 0,3, men daremot mellan t = 0 och t = 0,5.
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Figur 18: Temperaturens paverkan pa Jaccardlikheten

Tabell 3: P-virden fran Dunn’s test for jamforelse med t = 0.0 per promptvariant.

Promptvariant | Temperatur (t) | p-viarde | Signifikant
Minimal 0.3 0.0471 Ja
Standard 0.3 0.1123 Nej
Standard 0.5 0.0000 Ja
Detaljerad 0.3 0.0181 Ja
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En annan dimension som undersoktes var huruvida likheten mellan korningarna paverkades
av hur manga nyckelord som extraherades. Utgangsantagandet var att det fanns en mojlighet
att storre variation uppkommer nér det finns fler nyckelord inom varje kapitel. Detta ana-
lyseras med regressionsanalys 1 figur 19.

Regressionsanalys av Jaccardlikhet och antal nyckelord
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Figur 19: Regressionsanalys av antal nyckelord och Jaccardlikhet

Som kan ses i figur 19 verkar det inte finnas nagot tydligt samband mellan antal ex-
traherade nyckelord och likhet mellan kdrningarna for nagon av promptvarianterna. Ett
mojligt samband kan urskiljas for den detaljerade promptvarianten, men R2-viirdet pd
0,08 i kombination med p = 0,16, som indikerar att sambandet inte &r statistiskt signi-
fikant, motsédger detta. Att det inte finns nagon tydlig korrelation skulle kunna tyda pa
att sprakmodellen klarar av att extrahera nyckelord fran ldngre teorikapitel (da flera nyc-
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kelord har en implicit koppling till storre kdllmaterial) med samma stabilitet som fran
kortare kapitel. Sprakmodellen verkar vara tillrdckligt robust for att hantera den lingd pa
textkapitel som testmaterialet utgjorde. Hur bra den hade presterat, med avseende pa lik-
het mellan korningar, for betydligt langre textkapitel har inte inom ramen for detta arbete
varit relevant att undersoka.

4.3.2 Kvalitativ analys

I den kvantitativa analysen kunde information fas om hur manga nyckelord som extra-
herades per korning, hur lika kdrningarna var varandra, samt vilka hyperparametrar som
verkade ha storst inverkan pa stabiliteten i outputen. Den datan sdger dock ytterst lite om
de faktiska nyckelorden som extraherats. Ett matt som anvindes i den kvantitativa ana-
lysen var andelen kdrnord i forhallande till andelen 6vriga ord. Ett ord definierades som
ett kdrnord om det forekom i over 70% av korningarna for en viss hyperparameterkom-
bination. Eftersom att varje kombination testades for 7 korningar klassades alltsa ett ord
som ett kdrnord om det forekom i 5 eller fler av dessa. I figur 20 gar det att se att andelen
nyckelkédrnord minskar nir temperaturen 6kar, nagot som dven kan hirledas av de figu-
rer som tidigare presenterat hur vl temperaturen har korrelerat med Jaccardlikheten. Att
Jaccardlikheten &r ldgre innebér att fler unika ord forekommer som inte &dr en del av alla
korningar. Viktigt att podngtera dr dock att andelen icke-kérnord vid hdgre temperaturer
var under 20% for alla promptvarianter, vilket innebir att det dven for de instédllningar
som har gett hogst variation, fanns en solid uppséttning kédrnord.

Procent av karnord vs 6vriga ord per prompt & temperatur

temperature = 0.0 temperature = 0.3 temperature = 0.5 temperature = 0.7 temperature = 1.0

100
80
60 t‘/ne
== non_core. Dn:t
40
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0

detailed  minimal detailed  minimal detailed  minimal detailed  minimal detailed  minima

Procentandel (%)

Figur 20: Kédrnord jamfort med 6vriga ord

Nedan redovisas ett par exempel fran korningar med de instillningar som genererat storst
variation av nyckelord. I figurerna gar det att se vilka nyckelord som extraherats fran
respektive korning. Orden i fraga &r utskrivna i vinsterspalten och om ordet forekommer
i den korning som anges pa figurens x-axel markeras detta med en ifylld bla ruta. Orden
fran figur 21 visar de ord som extraherats fran kapitlet om derivatans definition (se 4.3.1).
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Nyckelordsforekomst over olika korningar
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Figur 21: Extraherade nyckelord fran kapitel om derivatans definition, temperatur = 1

Att endast sidga att korningarna inom en viss hyperparameterkombination &r lika alterna-
tivt olika varandra sdger bara nagot begriansat om vad den faktiska outputen bestar av. I
figur 21 gar det att se att en viss del av variationen kan forklaras av grammatik. Exem-
pelvis gar det att se att korning 5 har extraherat ordet ’oderiverbarhet’ medan de andra
korningarna har extraherat *oderiverbar’. Bada ord refererar till samma matematiska kon-
cept, och ingen av korningarna har extraherat bada de grammatiska varianterna. 5 av 7
korningar extraherar termen ’derivata’ fran kapitlet, medan 6vriga tva korningar inte gor
det. I ett kapitel som handlar om derivatans definition hade det gatt att argumentera for
att ordet ’derivata’ ir ett nyckelbegrepp, dven om ’derivatans definition’ som sammansatt
begrepp ocksa har extraherats. Daremot dr ’funktion’ ett ord som har extraherats fran alla
korningar, som utan sitt sammanhang skulle kunna anses vara nagot intetsdgande. I kon-
texten av det aktuella kapitlet sa kommer ordet *funktion’ fran sammanhanget ’deriverbar
funktion’, varpa det kan ifragasittas att 'funktion’ klassificeras som ett ensamt nyckel-
begrepp. Korning 3 extraherar dven orden ’graf’ och ’intervall’. Dessa ord ir visserligen
matematiska men det kan ifragasittas hur relevanta de ar som fristaende nyckelord inom
ramen for matematiska kurser pa universitetsniva. Begreppet ’slutet intervall’, som extra-
herats i 4 av 7 korningar, dr mer talande for den aktuella kontexten. Ett slutet intervall &dr
visserligen ett typ av intervall, men i till exempel korning 3 dér “intervall’ extraheras men

46



4  Resultat

inte “slutet intervall’, gar det med viss sdkerhet att sdga att viktig information gar forlorad.
Om bada begreppen extraheras hade detta kunnat forklaras med en relation som skapas i
de senare stegen som forklarar att ’slutet intervall’ dr en typ av ’intervall’. Géllande ordet
“graf’ som identifierats som ett nyckelord i en av korningarna kan det hirledas till for-
muleringen i teorikapitlet som lyder: "Ett tentamenspopulirt tecken for oderiverbarhet av
en funktion i x=a &r att funktionens graf inte dr glatt i x=a.” Att sprakmodellen hir viljer
att klassificera *graf’ som ett nyckelord dr anmirkningsvirt da det framgar av kontexten
att graf som sjdlvstindig term inte forklarar nagot av relevans gillande just detta omrade.
Hade ’graf” som koncept beskrivits 1 kapitlet med forklarande termer hade det varit mer
motiverat att inkludera ordet i listan 6ver extraherade begrepp.

Nyckelordsforekomst over olika kérningar

Adjunktformeln

I

Inverterbar

Nyckelord

Transponerade kofaktormatrisen
Adjunktmatris -

Algoritm -

Specialfall -

Huvuddiagonal -

Adjunktmatrisen

Rakneschema -

Tvadelad matris -

(.\\(9/ &
o ‘
Korning

Figur 22: Extraherade nyckelord fran kapitel om matrisinvers, temperatur = 1

Fler exempel pa de typer av begrepp som extraheras i korningar med hog temperatur kan
ses i figur 22, som visar ord extraherade fran ett kapitel om matrisinverser fran en kurs i
Linjdr algebra. Kapitlet kan ses i sin helhet i bilaga F. Hir forekommer ocksa variation
med avseende pa grammatiska varianter sasom ’Adjunktmatrisen’ istillet for * Adjunkt-
matris’ i korning 1. P4 samma sitt som den matematiska relevansen av begreppen ’graf’
och ’intervall’ pa den aktuella nivan kan ifragasittas, kan i detta fall orden ’algoritm’ och
“specialfall’ sittas i samma kategori. Utifran kapitlet gar det att utldsa att *algoritm’ dr en
underrubrik som beskriver en algoritm for att bestimma matrisinversen, likasa dr ’special-
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fall’ en rubrik som beskriver ett specialfall av adjunktformeln. Dessa ord har alltsd ingen
matematisk relevans i sin egenhet, utan maste ses i ett storre sammanhang som inte fangas
av nyckelordsextraheringen nér den far sa mycket ’frihet’ som i temperatur = 1. Intressant
ar dven begreppet ‘rikneschema’ i kdrning 5 som i kapitlet antas vara ett etablerat begrepp
dar ett specifikt rakneschema beskrivs. Det kan da ifragasittas att endast ‘rdkneschema’
extraheras utan nagon narmare specifikation av vilket rdkneschema som asyftas.
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5 Diskussion

I detta kapitel diskuteras insikter fran resultaten, bade fran stepwise prompting och prompt
chaining som tillvigagangssitt, samt de kvantitativa och kvalitativa resultaten fran nyc-
kelordsanalysen. Aven méjliga alternativa tillviigagingssitt som hade kunnat anviindas
under processens gang diskuteras.

5.1 Stepwise prompting & prompt chaining

Det svaraste med att dra nagra betydelsefulla slutsatser fran hur vil de tva prompting-
teknikerna presterar nér det géller att skapa meningsfulla grafer ar att det inte finns nagot
tydligt facit att jaimfora resultaten mot. Det finns ingen referensgraf for exempelvis kursen
Envariabelanalys som har kunnat fungera som riktmérke. Da det inte har kunnat kvanti-
fieras hur bra dessa tekniker har utfort sin uppgift, har istillet ett mer intuitionsbaserat
tillvigagangssitt tagits till resultattolkningen.

For det forsta dr det virt att notera att de figurer som presenteras i 4.1.2 och 4.2.2 ar
exempel pa de grafer som har genererats med de givna metoderna. Under arbetets gang
har flertalet grafer skapats, och dessa har alla skiljt sig at mellan varandra, trots att de har
gjorts for samma kursmaterial och med samma instillningar. Detta dr givet da total de-
terminism inte pa nagot sitt dr en forvintad egenskap for stora sprakmodeller. Dessutom
ar det svart att "’klumpa samman’ dessa grafer till nagot betydelsefullt. Visst hade man
kunnat beridkna ett medelvirde av antalet noder och antalet relationer - men fragan ar vad
de resultaten hade berittat utan att komplettera detta med en gedigen analys av noderna
och relationernas innehall.

Istdllet, som exemplifieras av figurerna i 4.1.2 och 4.2.2 gar det att peka pa nagra intres-
santa vanligt forekommande fenomen i graferna och teoretisera om deras orsaker. Nagot
som identifierades som en potentiell risk med prompt chaining var att det skulle skapas
isolerade Gar i grafen da kapitlen behandlades ett at gdngen istillet for att matas in allihopa
samtidigt, och darmed missa beroenden mellan kapitlen. Isolerade dar forekom visserli-
gen i resultaten fran prompt chaining, men det gjorde det dven med stepwise prompting.
Det gar dven att i resultaten for prompt chaining se att liknande begrepp extraheras fran
olika kapitel utan att identifieras som dubbletter eller ens ha en relation till varandra (se
figur 13b). Trots att det finns felkédllor som liknar varandra bade i resultaten fran stepwi-
se prompting och prompt chaining, finns det fordelar med att anvéinda prompt chaining.
Genom att dela upp processen i en modulér struktur istéllet for att forsoka producera en
hel graf i ett massivt prompt, mojliggor detta att kunna felsoka individuella steg. Denna
mojlighet bor i ett realistiskt scenario viga tyngre dn det faktum att prompt chaining kan
leda till hogre kostnader pa grund av flera API-anrop till sprakmodellen.

Ett ytterligare problem, som en potentiell 16sning till diskuteras i1 5.3, vilket kan hérledas

till bada metoderna, dr att miangden input tokens har en betydelse for hur vil modellen
klarar av uppgiften. I prompt chaining-modellen blir storleken pa input stérre och storre
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for varje iteration av kapitelintegration, i och med att det nya kapitlet samt hela den be-
fintliga grafen ges som input till sprakmodellen. Att detta skulle ha en eventuell negativ
effekt pa utdatans kvalitet gar hand i hand med de resultat som presenteras i studien Same
task, more tokens, som tidigare redovisats i1 kapitel 2.1.3. Att detta har relevans kan dven
motiveras av att figur 7, som visar grafen genererad pa endast ett kapitel, inte innehaller
nagra isolerade Oar eller dubbelriktade relationer, som forekom da flera kapitel anvindes.

5.2 Insikter fran testerna av nyckelordsextrahering

Delen av arbetet som behandlar nyckelordsextraheringen gav upphov till en rad diskus-
sionspunkter, som behandlas nedan. Dessa ér uppdelade utefter insikter fran den kvanti-
tativa analysen respektive den kvalitativa analysen.

5.2.1 Kvantitativ analys

Utifran de tester som gjordes dir de olika hyperparameterkombinationerna anvénts for att
undersoka vilka instillningar som kan generera en stabil output finns det en huvudsaklig
lardom vilket &r att temperaturen r den faktor som haft storst paverkan pa hur lik utdatan
blivit da man anropat sprakmodellen med samma instruktioner i flera korningar. Att tem-
peraturen hade denna paverkan var ett vintat resultat, da temperaturen just dr det som styr
hur stor sannolikhet det dr att ett visst ord blir valt som nista token - 1ag temperatur ger
en ’snal’ sannolikhetsfordelning medan en hog ger det motsatta (se 2.1.4). Tanken bakom
att gora denna typ av tester var att undersoka huruvida en sprakmodell i denna kontext
kan anses vara palitlig i den man att den skapar grafer pa ett konsekvent sitt oberoende
av hur manga ganger grafen skapas. Malet bor alltsa vara att en graf som skapas med en
automatiserad process med stora sprakmodeller som huvudsakligt stod maste kunna ha
nagon form av forutsdgbarhet for att kunna sikerstélla att den &r relevant och haller god
kvalitet. Hyperparametrarna top-k och top-p visade sig inte ha nagon signifikant inver-
kan pa likheten mellan korningarna. Da top-k och top-p egentligen varierar samma sak -
antalet tokens som modellen far vélja mellan som nésta i utdatan - hade det varit en god
idé att testa att variera dessa parametrar separat och inte bada samtidigt, som gjordes hir.
Att bdda varierades samtidigt kan motiveras med att det inte gick att hitta ndgon tidigare
studie dir dessa lagts som filter ovanpa varandra, samt att det skulle bli berikningsmassigt
tungt att variera dessa separat da det hade lett till manga fler hyperparameterkombinatio-
ner. Med facit i hand borde dock dessa parametrar varierats separat da det i analysen var
svart att utldsa en paverkan fran nagon av dem - hade de separerats hade det mojligen
gatt att tydligare utldsa eventuella monster i de enskilda parametrarnas betydelse. Val av
promptvariant hade viss betydelse, da troskelvirdet for nir temperaturforiandring orsakade
en signifikant skillnad i likheten var 0,3 for den minimala och detaljerade varianten, och
0,5 for standardvarianten. Detta kan indikera att sprakmodellen fick for mycket frihet med
de minimala instruktionerna, och eventuellt blev forvirrad av de ldngre, mer detaljerade
instruktionerna. I praktiken skulle ett sadant troskelviarde kunna anvindas om det 6nskas
hitta en balans mellan determinism och att fanga in sa manga nyckelord som mojligt, utan
att paverka stabiliteten signifikant. Inte heller verkar det ha varit sa att antalet nyckelord
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som extraherats - vilket far antas ha en korrelation med teorikapitlets ldngd - har haft
nagon paverkan pa hur lika korningarna har varit. Detta bekriftas av figur 19 ddr det gar
att se att det inte finns nagot tydligt samband mellan antalet extraherade nyckelord och
likheten i kapitlets korningar.

5.2.2 Kvalitativ analys

Att endast se till de kvantitativa resultaten skulle vara nagot intetsdgande och inte ge en
god helhetsbild av hur vl detta tillvigagangssitt sitt for att skapa kunskapsgrafer funge-
rar och &r hallbart. Stabilitet i output bor vara en viktig komponent, men att ett visst antal
korningar dr lika varandra sdger ingenting om sjdlva innehallet i sprakmodellernas utdata.
Potentiellt hade en virdelos sprakmodell kunnat extrahera totalt irrelevanta ord fran en
text - men sa ldnge orden hade varit identiska hade den i den kvantitativa analysen fatt en
"hog poing’. For att ge ett extremt exempel hade en ’dalig” sprakmodell potentiellt kunnat
missforsta instruktionerna totalt och istillet for att agera som en matematisk expert som
ska extrahera matematiska nyckelord, agerat som en sprakexpert som ska extrahera pre-
positioner. Modellen hade da kanske med sidkerhet extraherat orden [i, pa, under] i varje
korning. Aven om varje korning skulle extrahera exakt dessa ord skulle utdatan vara totalt
virdelos 1 och med att de saknar matematisk relevans. Just detta extrema utfall dr nog inte
sarskilt troligt, men fungerar som ett exempel for att visa att det 1 denna analys har varit
av hog relevans att inte stirra sig blind pa likhetsindexet som ett alltfor tillforlitligt matt
pa vilken kvalitet graferna skapas med.

For att med ndgorlunda sékerhet kunna bedoma kvaliteten av de extraherade nyckelorden,
anvindes ett kapitel fran en kurs i envariabelanalys och ett kapitel fran en kurs i linjdr
algebra. Dessa valdes da de ansags vara tillrackligt grundlaggande for att mojliggora en
rimlig kvalitetsbedomning av nyckelorden. De ansdgs ocksa vara representativa for fe-
nomen som forekommit i andra kapitel. Som redan analyserats i kapitel 4.3.2 forklaras
mycket av variationen inom kapitlet av grammatiska variationer av samma begrepp. Det-
ta torde inte vara ett stort problem - ett ytterligare steg som normaliserar de extraherade
begreppen och omformulerar dem efter en onskad grammatisk form &r inte en omojlig
teknisk implementering. Det ska dven poédngteras att det har varit mycket ovanligt i tes-
terna att grammatiska variationer har forekommit inom samma korning, utan det har i
de allra flesta fall varit sa att exempelvis *matrisinvers’ har férekommit i korning X och
"matrisinversen’ har forekommit i korning Y. Detta &r ocksa en anledning till att likhets-
indexet utgor ett ofullstandigt matt i sig sjdlvt, och att den kvantitativa analysen har sina
brister.

Att analysera vad som faktiskt extraheras frdn de matematiska kapitlen har ocksa véckt
fragan om vad som bor klassas som en nod i kunskapsgrafen och inte. Om man haller
sig till ordet 'nod’ som &r ett mer generellt begrepp 1 grafteorin dn 'nyckelbegrepp’ som
hittills anvints, sa 6ppnar det dorrarna for att en nod inte nddvéndigtvis behover besta av
endast 1-2 ord sa som ’derivatans definition’ eller ’intervall’, utan skulle kunna innehalla
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en storre komplexitet. Ett exempel pa ett fall diar detta dr aktuellt dr i just kapitlet om
matrisinvers, vars nyckelord fran en hyperparameteruppsittning med hog temperatur re-
dovisas i figur 22. Hir har “tvadelad matris’ extraherats som ett nyckelbegrepp, och det
kan utifran textkapitlet (som kan ses i bilaga F) anses vara nagot oklart vilken roll detta
begrepp har i kapitlets kontext. Formuleringen som nyckelbegreppet dr hdmtat fran in-
nehaller instruktioner gillande hur man f6ljer en algoritm for att bestimma matrisinvers.
Se exempel 6 nedan for formuleringen i fraga:

Algoritm: Skapa en tvadelad matris med A till vinster och identitetsmatrisen / av
samma storlek till hoger. Utfor lampliga radoperationer tills / uppstar i den vinstra
delen. D4 kommer den sokta A~! att uppstd i den hdgra delen.

Exempel 6: Utdrag ur kapitlet som namner ’tvadelad matris’

Fran formuleringen framgar det att "tvadelad matris’ i denna kontext inte &r mest sig-
nifikant som ensamstdende begrepp, utan ir en del av ett nodviandigt steg i en specifik
process. Har blir det viktigt att stanna upp och utvérdera huruvida definitionen av ett nyc-
kelbegrepp dr tydlig nog for att kunna skapa grafer av hog kvalitet. Om man applicerar
synsittet att ord/begrepp som ’tvadelad matris’ inte dr relevanta nog, och ddrmed exklu-
derar dessa fran grafen, finns det en risk att viktig information gar forlorad. Kan det da
tdnkas vara en mojlighet att expandera nyckelbegreppen till delsteg i viktiga processer? |
sa fall skulle noderna inte besta av lika renodlade matematiska begrepp, men givet att det
slutgiltiga syftet med grafen dr att fungera som stod till en bittre inldrningsvig hade det
mojligen funnits ett virde i att lata noderna besta av mer komplexa, detaljerade steg. Med
det tillvigagangssittet hade nagra noder och dess tillhérande relationer fran kapitlet om
matrisinvers exempelvis kunnat se ut pa foljande sitt:

Identifiera
Algoritm for att matrisen A
bestdmma S uUtfor
matrisinvers Sl Jadoperationer
%, @@ till I uppstér
0@2 . S 4’—,6._
7/ - (\f} L&
" Q\\a 7
. (\O a
%
Hitta A*-1 Skapa en Skapa

tvadelad w identitetsmatris
matris av ratt storlek

Figur 23: Forslag pa hur nagra av noderna hade kunnat se ut vid bredare definition av
nyckelbegrepp

Det blir tydligt vid visualisering av noderna i figur 23 att noderna inte blir lika mate-
matiskt ‘rena’ som vid en snévare definition av vad en nod ska besta av. Beroende pa
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hur grafen ska anvindas i slutdndan kan detta spela mindre eller storre roll. Om grafens
anvindningsomrade mynnar ut i att fungera som en visualisering for studenten ver avkla-
rade moment i kursen, kan det finnas en poéng i att halla noderna simpla och overskadliga
ur ett pedagogiskt syfte. Om grafen diremot huvudsakligen ska fungera som en underlig-
gande modell for att generera och ta fram relevant studiematerial for studenten, finns det
ingen uppenbar nackdel med att noderna dr mer beskrivande och komplexa.

5.3 Alternativa tillvagagangssatt

Under arbetets giang lades mycket fokus pa det steget som just behandlade stabilitet
och likhet i nyckelordsextraheringen enligt principen Garbage In - Garbage Out. Tan-
ken bakom detta, som forhoppningsvis ér tydlig vid det hir laget, var att se till att det
forsta steget i skapandet av grafen endast gav hogkvalitativ utdata for att 6ka sannolik-
heten att ndstkommande steg ocksa producerar hogkvalitativ utdata, givet att stegen i
modellen &r kedjade och att utdatan fran ett anrop till sprakmodellen fungerar som in-
data for nista anrop. I kontrast till detta tillvigagangssitt, borjade tankar vickas om ett
nytt tillvigagangssitt mot slutet av arbetsprocessen. I och med att denna alternativa vig
borjade utforskas relativt sent i processen, har den inte hunnit testas utan bara tagits fram
som ett mojligt koncept. Vad bestar da denna alternativa approach av jamfort med hur
graferna tagits fram under detta arbete?

Forst och frimst bor det redas ut vilket problem som skulle 16sas av att tinka annorlun-
da i grafskapandet. Problemet i fraga handlar frimst om inblandning av extern expertis.
I de tidigare stegen har det prioriterats hogt att sdkerstélla att noderna som skapas dr av
hog kvalitet. I praktiken skulle det mojligen vara svart att sikerstilla den kvaliteten ut-
an nagon slags inblandning av en extern minsklig expert som verifierar resultaten. Detta
innebdr dels en resursmissig utmaning, sirskilt om ambitionen &r att producera ett stort
antal grafer for omfattande kursmaterial, dels ett krav pa att de som utfér uppdraget besit-
ter relevant kompetens. I just Kollins fall hade man formodligen haft tillgdnglig kunskap
for att gora en expertbedomning pa nagra av de vanligaste kurserna, men problemet kvar-
star da ur foljande tva aspekter:

* Den langsiktiga tanken dr att graferna ska kunna skapas for vilket kursmaterial
som helst som platsar pa Kollins plattform, och att det ska finnas expertkunskap
tillgédnglig inom Kollin for alla kurser som laddas upp ér inte en rimlig forvintning.
Kollins ndrmaste kontakt med universiteten sker via studentambassadorer som kom-
municerar med studenter samt samlar in och laddar upp kursmaterial. Dessa studen-
tambassadorer dr just studenter och deras expertis inom diverse kurser bor ocksa
vara begrinsad och inte tas for givet. Att blanda in ldrare fran universiteten skulle
teoretiskt sett kunna vara ett alternativ men kan 1 praktiken bli komplicerat av flera
anledningar, dels att det formodligen skulle réra sig om vildigt manga personer,
dels att det troligen inte dr hallbart att forlita sig pa att universitetsanstéllda vill
utfora arbete at ett externt vinstdrivande foretag.

* Om processen att skapa grafer forlitar sig pa expertkunskap, kan man da ifragasitta
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om det finns nagon egentlig poang med att forsoka automatisera grafskapandet. Om
slutsatsen dnda blir att det kommer att krdvas ménsklig inblandning, finns det da
kanske ett storre virde i att bygga en produkt med ett bra grinssnitt for just experter
sa att de kan fa fullt dgarskap 6ver skapandet av grafen - istéllet for att krdvas
som en del i processen men samtidigt dnda inte ha full kontroll. Dock - med detta
tillvigagangssitt forloras ju hela poangen med att anvéinda stora sprakmodeller for
att skapa grafer - och hela processen och fragestillningen bor omformuleras.

Problematiken ligger alltsd i att det &r oundvikligt att en extern expert behovs for att
uteslutande kunna extrahera *perfekta’ noder. Fragan ar da hur langt processen kan auto-
matiseras utan att blanda in en expert? Den alternativa approachen foreslar att istéllet for
att vara selektiv i valet av noder - extrahera alla mojliga nyckelord, och 1at dess relevans
bestimmas av definitionen av relationerna mellan dem. Hur detta skulle ga till dr att det
inte skulle ske nagon filtrering av nyckelorden - en hog temperatur skulle anvéindas for att
fa med sa hog variation av nyckelord som mojligt. I nésta steg, dér relationerna skapas,
ska de istéllet for att — som i den nuvarande processen — tilldelas titlar som ’ingar i’ el-
ler "krdvs for’, i stéllet fa ett podngviarde mellan exempelvis O och 1. Tanken ir i sa fall
att relationer ska skapas for alla parvisa noder oavsett hur stark relationen &r. Exakt hur
poédngen ska sittas dr Gppet for att experimentera fram, men ett forslag dr att teorikapitlet
utgdr det huvudsakliga underlaget till podngen, men om begreppen har en semantisk re-
lation eller forekommer tillsammans i annan litteratur exempelvis, ska detta ocksa kunna
ha en paverkan. Dir kan sprakmodellerna anvinda sin intrdnade kunskap, istillet for att
som tidigare vara instruerad att endast basera sina bedomningar pa de inmatade teorika-
pitlen. De olika dimensionerna skulle kunna viktas sa att exempelvis stod i det inmatade
teorikapitlet viktas till 0,5, medan semantiskt stod och stéd i Ovrig litteratur far en vikt
pa 0,25 var. Sprakmodellen ger da relationen en podng mellan O och 1 for varje given
dimension och kombinerar dessa till en slutgiltig poing. Ponera att sprakmodellen hade
gett en relation podngen 0,9 for stod 1 teorikapitlet, 0,5 i semantisk likhet och 0,7 1 stdd 1
Ovrig litteratur, s hade den slutgiltiga podngen riknats ut som:

Poiing = 0,5-0,940,25-0,5+0,25-0,7 = 0,75 (13)

Fordelen med detta tillvigagingssitt i forhallande till det andra, mer statiska relations-
skapandet, dr att lagkvalitativa noder naturligt kommer att ’sorteras ut’ om endast svaga
relationer skapas som dr bundna till den noden. I en optimal variant av denna l6sning
behover man inte ha nagon ménsklig expert som blandar sig i nyckelordsextraheringen
- eller nagot extra inlagt sprakmodellsbaserat verifieringssteg heller. Istdllet skapas alla
mojliga noder, och vad som avgor hur relevant en nod dr, dr styrkan i relationerna som
ar sammanldnkade med noden i fraga. En nackdel med detta &r att berdkningarna kan bli
langa och tunga. For noder inom samma Kapitel bor det inte vara nagot storre problem,
men i steget dir noderna fran ett kapitel ska integreras i den aktuella grafen kan detta
bli vildigt berdkningstungt. Givet att varje nod ska ha en relation till varje nod kommer
tidskomplexiteten for beridkningarna bli O(n?). Det kan dock argumenteras for att denna
tidskomplexitet redan giller i modellen som den ér, eftersom att det i integrationssteget
maste avgoras vilka noder som de nya noderna skapar relationer med, men i denna vari-
ant dr det forutbestdmt att alla noder ska ha en relation med alla andra noder, vilket begér
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obligatoriska analyser av varje par av noder. I den ursprungliga modellen kan jamforelsen
ske mer Oversiktligt och dr formodligen inte lika berdkningstungt.

En ytterligare mojlighet som skulle kunna fungera som en slags kompromiss mellan
expertinblandning och automatisering skulle vara att anvinda expertkunskap for att ut-
forma en hogkvalitativ ontologi (se kapitel 2.3.2) som kan fungera som bas/mall for
sprakmodellen. Denna mall hade forhoppningsvis kunnat fungera for flertalet matema-
tiska kurser och expertinblandning hade da inte varit nodvindig i varje enstaka kurs, utan
hade istillet nyttjats i utformandet av sjidlva automatiseringsprocessen.

Som ndmnts i 5.1 &r en potentiell troskel for att producera hogkvalitativa grafer den stora
mingd inputtokens som krivs vid steget som integrerar nya kapitel i grafen. En mojlig
framtida 16sning for att tackla detta problem ér att anvinda sig av RAG (se kapitel 2.1.5).
Om en RAG-16sning kan implementeras pa sa sitt att hela den befintliga kunskapsgrafen
inte behover matas in som indata till sprakmodellen, utan istéllet kan nas via en vekto-
riserad databas, hade det mojligen bidragit till hogre kvalitet pa utdatan. Kontextfonstret
hade pa sa sitt behallit en relativt konstant storlek, och istéllet sa hade vektordatabasen
uppdaterats for varje iteration.
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Detta arbete har utforskat hur stora sprakmodeller kan anvéindas for att generera kun-
skapsgrafer utifran matematiska teorikapitel. De forskningsfragor som formulerades var:

» Kan en fullt ut automatiserad process med hjélp av stora sprakmodeller producera
meningsfulla kunskapsgrafer baserade pa kursmaterial?

* Hur paverkar val av promptlingd och instéllningar av hyperparametrar stabiliteten
och kvaliteten pa dessa automatiskt genererade kunskapsgrafer?

Arbetet har visat pa att bada teknikerna stepwise prompting och prompt chaining har
kunnat anviandas for att skapa kunskapsgrafer utifran matematiska teorikapitel. Dock
mojliggor strukturen med prompt chaining hogre anpassningsgrad for justeringar och en
storre insikt 1 delstegen, vilket kan vara viktigt for felsokning. Med stepwise prompting
blir felsokningen komplicerad eftersom att ingen insyn kan ges i processen fran inmat-
ning av indata till att modellen ger utdata. Dérfor bor prompt chaining anvidndas framfor
stepwise prompting, dven om de genererade graferna i slutindan har liknande egenskaper.

Det har dven visat sig vara en svarighet att gora en vettig kvalitativ bedomning av grafer-
na utan att blanda in extern expertkunskap. I lingden kan det inte anses vara hallbart att
kriava doménspecifika kunskaper fran experter om malet dr att skapa en sa automatiserad
process som mojligt, samtidigt som det kan vara vért att Gverviaga nagon slags expertin-
blandning i skapandet av sjidlva automatiseringsprocessen.

Det tillvagagangssitt som har tagits i detta arbete har &ven motts av tekniska begransningar
i form av successivt vixande token-mingd nir grafen expanderar — nagot som kan paverka
kvaliteten pa utdatan i linje med resultaten i tidigare studier. Detta dr bade aktuellt for
stepwise prompting da den stora méngden indata bestar av en stor mingd teorikapitel -
och for prompt chaining d& den stora méngden indata istillet bestdr av den uppdaterade
vixande kunskapsgrafen.

Vidare visade den kvantitativa nyckelordsanalysen att mer restriktiva temperaturinstillningar
gav konsekventa resultat, men riskerade att missa begrepp som inte framgick lika tydligt

i teorikapitlen. I kontrast ledde ’friare’ instéllningar till 6kad variation, samtidigt som en
hel del irrelevanta begrepp ocksa sldpptes igenom. Vad gillde de olika promptvarianterna
visade det sig att bade den minimala och den detaljerade promptvarianten var mer kénslig
for temperaturhdjningar dn standard-varianten. Den kvalitativa granskningen bekriftade
att variationen som kunde noteras i den kvantitativa analysen till viss del bestod av feltolk-
ningar av vilka ord som var relevanta, men ocksa av en hel del grammatiska variationer
av samma begrepp.

Sammanfattningsvis besvaras forskningsfragorna enligt foljande:

* Stora sprakmodeller kan generera kunskapsgrafer som ger en 6verskadlig kartlaggning
over ett kursinnehall, forutsatt att texten delas upp i hanterliga kapitel, att nyckelor-
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den normaliseras och att relationerna valideras efterat. En fullt automatiserad pro-
cess som ger felfria noder och relationer mellan dessa verkar i dagslidget vara svart
att uppna.

e Att vélja en temperatur < 0.3 kunde sékersstilla en stabil nyckelordsextrahering
nir det géller likhet mellan korningar, medan varken hyperparametrarna top-k eller
top-p hade nagon betydande inverkan pa stabiliteten i utdatan. Vad géller de olika
promptvarianterna var standardvarianten nagot mer talig for temperaturforandringar
dn den minimala och detaljerade varianten.

6.1 Framtida studier

Framtida studier bor fokusera pa foljande fyra omraden:

1. Eftersom att arbetet utférdes med hjélp av en (1) stor sprakmodell, Claude Sonnet
3.7 - hade framtida studier kunnat replikera arbetet med andra stora sprakmodeller,
exempelvis nyare versioner av Claude (under arbetets gang lanserades Claude 4),
GPT, DeepSeek, Gemini, eller liknande.

2. RAG - genom implementering av Retrieval-Augmented Generation for att succes-
sivt uppdatera en vektordatabas, som sprakmodellen kan anvinda for att 1dsa in den
befintliga grafen, kommer mingden inputtokens minska drastiskt. Att testa en sddan
16sning skulle mojligen kunna producera hogkvalitativa grafer som bittre kan han-
tera problematik som dubbletter, snarlika begrepp, och felaktigt skapade relationer.

3. En kombination av automatisering och extern expertkunskap dir en gedigen on-
tologi genomarbetas med hjidlp av ménsklig expertis. Pa sa sitt kan ett tydligt,
vilgrundat, ramverk séttas upp med riktlinjer for hur relationer och noder ska ut-
formas. Att blanda in experter i skapandet for varje graf motarbetar syftet som har
fokus pa automatisering, diarfor foreslas denna hybrid-approach som en framtida
mojlig 16sning.

4. 1kontrast till ovanstaende tillvigagangssitt, bor det dven vidare undersokas att ska-
pa graferna med ett liknande poidngsystem som diskuteras i kapitel 5.3, det vill sdga
att ge sprakmodellen full frihet i att skapa alla typer av noder, och sedan lata no-
dernas relevans bestimmas av hur starka relationer de har, som 1 sin tur bestams av
nagot typ av podngsystem.

Resultaten visar att generering av kunskapsgrafer med hjilp av stora sprakmodeller &r
ett omrade med potential. Nagot av de ovan namnda tillvigagangssitten skulle eventuellt
kunna vidareutveckla detta arbete for att forfina och skala upp den 6nskade automatise-
ringsprocessen.
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B Pseudokod for Python-loop

B Pseudokod for Python-loop

1: Indata: En lista med kapitel och en fil med modellparametrar
2: for varje kapitel i listan do
3: Lés in alla uppséttningar av hyperparametrar

4: Lis in kapiteltexten fran fil
5: Skapa en mapp for resultat, om den inte redan finns
6: Skapa tva CSV-filer for att spara sammanstéllda resultat, om de inte redan finns
7: if nagon av CSV-filerna &r ny then
8: Skriv kolumnrubriker i filen
9: for varje typ av instruktion: minimal, standard, detaljerad do
10: for varje kombination av modellparametrar do
11: Upprepa korningen sju ganger:
12: for géng 1 till 7 do
13: Skicka kapiteltexten och instruktionen till sprakmodellen med aktuella
instillningar
14: Spara resultatet tillfalligt
15: Vinta en kort stund
16: Spara de sju resultaten i en JSON-fil
17: Kor en analys pa resultaten och ldgg till summeringar i bada CSV-filerna
18: Skapa en visualisering som jamfor resultat mellan olika instruktionstyper

Algoritm 1 Nyckelordsanalys av kapiteltext med olika modellinstédllningar
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C Slutgiltig version av prompt for stepwise promp-
ting

Beriikning av relations_count

For att séakerstélla korrekt rakning av relationer for varje begrepp:

1. Vénta med att berdkna relations_count tills EFTER att:

« Allabegrepp har identifierats och normaliserats
« Alla relationer har etablerats, inklusive pedagogiska och kontextuella relationer
« Efter att grafen har analyserats for sammankoppling och eventuella ytterligare
relationer har lagts till
2. Berdkningsmetod:
» For varje begrepp, rakna:
« Antalet relationer dir begreppet &r START_ID (utgéende relationer)
« Antalet relationer dir begreppet &r END_ID (ingéende relationer)

« Summera dessa for att fa totalt antal relationer

3. Verifikationsprocess:

» Tastickprov pa 5-10 begrepp och rdkna manuellt deras relationer for att bekréfta att
din berdkning stammer

« Sakerstall att rakningen inkluderar bade ingaende och utgiende relationer

» Kontrollera att summan av alla relations_count dr exakt dubbelt sa stor som totala
antalet relationer (eftersom varje relation rdaknas tva ganger, en gang for varje
begrepp)

4. Dokumentation:
» Notera tydligt i nodes.csv att relations_count representerar totalt antal relationer
(bade ingaende och utgaende)
o Sakerstall att vardet ar ett heltal och korrekt formaterat i CSV-filen##

Kunskapsgrafens syfte och inlarningsvig For att stddja en effektiv inldrningsvag, ska
kunskapsgrafen konstrueras sa att:

Figur 25: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 1
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5. Strikt pedagogisk progression:

« Allarelationer ska ha en strikt riktning: FRAN grundliggande begrepp TILL mer

avancerade begrepp
Detta mojliggor att "jobba sig bakat" i grafen nar man inte forstar ett begrepp
Genom att folja relationer bakat ska man hitta de grundlidggande begrepp man
behover lara sig forst
6. Relationsriktning ir KRITISK:
» Relationer far ALDRIG ga fran ett avancerat begrepp till ett mer grundlaggande
» Varje relation méaste noggrant utvirderas for att sdkerstilla korrekt riktning
» Detta r den viktigaste principen for hela kunskapsgrafen
7. Kontextuella relationer foljer samma princip:
« Aven for kontextuella relationer méste riktningen respekteras
» De ska ocksé ga fran grundlaggande begrepp till mer avancerade
» Inga undantag tillats frin denna princip
8. Verifierarelationsriktningen:

« For varje relation, stall fragan: "Behover man forsta det forsta begreppet for att forsta
det andra?"

Om svaret dr ja, da ar riktningen korrekt

Om svaret dr nej, dd maste riktningen dndras eller relationen omvarderas##
Sékerstilla en sammanhidngande kunskapsgraf Efter att ha identifierat
grundlaggande begrepp och relationer, utfor dessa steg for att sakerstélla en vél
sammankopplad graf:

9. Analysera grafens sammankoppling:
« Identifiera "isolerade dar" - grupper av begrepp som bara dr kopplade till varandra

» Identifiera begrepp som saknar relationer helt (isolerade noder)

» Identifiera begrepp med mycket fa relationer (1-2 kopplingar)

Figur 26: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 2
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10. Aktiv sokning efter ytterligare relationer:
» FOr varje isolerad nod eller isolerad 0, granska texten igen for att hitta kontextuella
kopplingar
» Letaspecifikt efter implicita samband som kanske inte dr pedagogiskt hierarkiska
« Overvig tematiska, kontextuella och anvindningsbaserade relationer
11. Utokarelationsdefinitionerna:
« Utover de pedagogiska relationerna (KRAVS_FOR, ANVANDS_I etc.), anvind ocksé

kontextuella relationer:
o RELATERAR_TILL: For begrepp med tematisk ndrhet

o ANVANDS_TILLSAMMANS_MED: Fér begrepp som ofta forekommer
tillsammans

HAR_KOPPLING_TILL: For begrepp med implicit koppling utan tydlig hierarki

TILLHOR_SAMMA_OMRADE: F6r begrepp inom samma matematiska delomrade

12. Grafoptimering:
« Stréva efter att varje begrepp har minst 2-3 relationer (om texten stddjer detta)

« Undvik helt isolerade noder eller sma 6ar om mojligt

» Skapa "bryggor" mellan olika delar av grafen for att gora den mer sammanhingande
13. Balans mellan precision och anvindbarhet:

» Allarelationer ska fortfarande ha stdd i texten

» Men for kontextuella relationer, var mer flexibel i tolkningen av textsamband

» Prioritera en anvindbar, utforskningsbar kunskapsgraf framfoér minimalism##
Relationsidentifiering - Utoka med kontextuella samband Efter att ha identifierat de
grundliggande relationerna, gor en extra genomgang for att hitta fler
sammankopplingar:

Figur 27: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 3
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14. Fokusera sarskilt pa att identifiera relationer mellan:
« Begrepp som forekommer i samma avsnitt eller stycke

« Begrepp som anvands tillsammans i exempel, formler eller forklaringar
« Begrepp som tillhér samma matematiska omrade eller underméngd

« Begrepp som delar gemensamma egenskaper eller anvindningsomraden

15. For varje kontextuell relation:

» Faststill vilket begrepp som dr mer grundlidggande (14gre kunskapsniva)
» Faststill vilket begrepp som ar mer avancerat (hogre kunskapsniva)
« Skapa relationen sa att den gar FRAN det grundliggande TILL det avancerade

16. VIKTIGT: Malet dr att minimera isolerade 6ar i grafen:
« Om du ser begrepp som saknar relationer till andra begrepp, sok aktivt efter
kopplingar

o Identifiera "bryggor" mellan begreppsomraden som binder samman olika delar av
grafen

» Striva efter en sammanhingande graf dir de flesta begrepp har kopplingar

17. Aven for kontextuella relationer maste riktningen respekteras:

» Allarelationer, oavsett typ, maste folja den pedagogiska progressionen

« Fran grundldggande till mer avancerade begrepp

Balansera noggrannhet med maélet att skapa en anvéndbar, sammanhéngande kunskapsgraf.
Hellre f6r manga meningsfulla relationer dn isolerade dar av begrepp.## Kvalitetskontroll och
verifiering

Innan du genererar CSV-filerna, utfor dessa verifieringssteg:

Figur 28: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 4
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Balansera noggrannhet med malet att skapa en anvandbar, ssmmanhingande kunskapsgraf.

Hellre for manga meningsfulla relationer &n isolerade dar av begrepp.## Kvalitetskontroll och

verifiering
Innan du genererar CSV-filerna, utfér dessa verifieringssteg:
1. Verifiering av begreppsforekomst:
o Gaigenom din slutgiltiga lista med begrepp
» For varje begrepp, verifiera att du kan hitta minst en explicit forekomst i texten
« Om du inte kan hitta begreppet i texten, TA BORT det frin listan
2. Kontroll av imnesrelevans:
» Kontrollera att alla begrepp tillhér samma matematikomrade som texten behandlar

» Om texten handlar om statistik, kontrollera att du inte har inkluderat begrepp som
endast tillhor andra omréden (t.ex. komplexanalys)

» Om texten handlar om envariabelanalys, kontrollera att du inte har inkluderat
begrepp som endast tillhor linjédr algebra
3. Kontroll av ID-Konsistens:
» Skapa en komplett lista 6ver alla begrepp-ID som anvinds i nodes.csv

» Skapa en lista over alla begrepp-ID som refereras i :START _ID eller :END_ID i
relationships.csv

Verifiera att VARJE ID i den andra listan finns i den forsta listan
Om du hittar ID:n i relationships.csv som inte finns i nodes.csv, korrigera detta

problem

4. Dubbelkontroll av normalisering:
» Sakerstill att inga dubbletter eller ndrbeslaktade begrepp kvarstar i den slutgiltiga
listan

» Kontrollera konsistent anvindning av formatering och terminologi

Figur 29: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 5
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5. Slutlig verifieringsdeklaration:
o Innan du genererar de slutgiltiga CSV-filerna, bekrafta:
» "Jag har verifierat att ALLA begrepp faktiskt férekommer i texten."

o "Jag har sdkerstillt att ALLA relations-ID:n finns i nodes.csv."## KRITISKA
BEGRANSNINGAR
6. ENDAST BEGREPP FRAN INMATADE TEXTER:
» Du far ENDAST extrahera begrepp som EXPLICIT ndmns i de inmatade texterna
» Inkludera ALDRIG begrepp fran andra matematikomraden som inte ndmns i texterna
o Lagg INTE till begrepp baserade pa din egen kunskap om dmnet

« Om texten handlar om envariabelanalys, inkludera INTE begrepp fran linjir algebra,
flervariabelanalys, etc. som inte explicit nAmns

7. STRIKT VALIDERING:
» Forvarje begrepp du identifierar, notera exakt var i texten det férekommer

 Om du inte kan hitta det exakta begreppet i texten, ska det INTE inkluderas

 Aven om ett begrepp verkar relevant eller vanligt i &mnet, ska det INTE tas med om

det inte finns i texten

8. VERIFIERA NODKONSISTENS:
» Innan du skapar relationships.csv, kontrollera att VARJE begrepp som refereras i
relationer finns i nodes.csv

« Séakerstill att alla ID:n i :START _ID och :END_ID i relationships.csv exakt matchar
ID:n i nodes.csv

o Kor en dubbel verifiering for att undvika felande referenser## Slutlig process for att

skapa kunskapsgrafen Folj dessa steg i exakt denna ordning:

9. Forst - Identifiera och extrahera alla potentiella begrepp fran hela texten
o Gaigenom varje kapitel systematiskt

o Markera alla matematiska kirnbegrepp som UTTRYCKLIGEN ndmns i texten

Figur 30: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 6
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» Skapa en prelimindr lista med alla identifierade begrepp
» For varje begrepp, notera var i texten det forekommer som referens
10. Sedan - Normalisera och ta bort dubbletter
« Applicera normaliseringsreglerna pa alla begrepp
» Identifiera och sammanfoga dubbletter
» Skapa en slutgiltig lista med unika, normaliserade begrepp
» Tilldela varje normaliserat begrepp ett unikt ID
» Verifiera att varje begrepp i den slutgiltiga listan faktiskt finns i texten
11. Dérefter - Identifiera relationer mellan de normaliserade begreppen
o Anvand ENDAST de normaliserade begreppen fran steg 2
« Identifiera relationer bade inom och mellan kapitel
Sakerstall att alla relationer foljer den pedagogiska riktningen
Sakerstall att alla relationer refererar till korrekta, normaliserade begrepp-ID:n
» Utdka med kontextuella relationer for att skapa en sammanhingande graf

12. Sedan - Rdkna antalet relationer for varje begrepp
« For varje begrepp, rdkna det totala antalet relationer (bade ingdende och utgaende)

o Detta steg maste goras EFTER att alla relationer har identifierats och etablerats

o Kontrollrikna for att sikerstilla att summan stimmer

13. Slutligen - Skapa och verifiera CSV-filerna
« Generera nodes.csv med alla normaliserade begrepp, inklusive korrekt
relations_count

Generera relationships.csv med relationer mellan de normaliserade begreppen
Verifiera att VARJE ID som anvinds i relationships.csv finns i nodes.csv
Kontrollera att det inte finns négra relationer till borttagna begrepsversioner

Gor en sista kontroll att alla begrepp faktiskt finns i texten

Figur 31: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 7
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14. Innan du presenterar resultatet, deklarera:
o "Jaghar verifierat att alla begrepp faktiskt forekommer i texten."

"Jag har sakerstallt att alla relations-ID:n finns i nodes.csv."
"Jag har raknat relations_count EFTER att alla relationer etablerats."## Kontroll och
normalisering av begrepp Innan du sammanstéller den slutliga listan med begrepp:
15. Normalisera alla begrepp:
« Anvind konsekvent formatering (t.ex. forsta bokstaven stor, resten sma)
o Anvind singularform dir det 4r majligt (t.ex. "Restterm" istillet for "Resttermen")
« Setill att samma begrepp alltid stavas och formateras likadant
16. Eliminera dubbletter:

« Identifiera och ta bort begrepp som &r identiska men skiljer sig i skiftlage (t.ex.

"derivata" och "Derivata")
Identifiera och ta bort begrepp som bara skiljer sig i bestimd/obestdmd form (t.ex.
"restterm" och "resttermen")

Identifiera och ta bort begrepp som bara skiljer sig i plural/singular (t.ex. "funktion"

och "funktioner")

17. Sammanfoga relaterade varianter:
* Om ett begrepp forekommer med flera snarlika stavningar eller former, valj den

vanligaste eller mest korrekta formen

o Setill att alla relationer som involverar de borttagna varianterna 6verfors till det

behallna begreppet

18. Granska alla begrepp en sista gng for att sdkerstélla att listan inte innehéaller dubbletter

Detta steg ar avgorande for att skapa en ren och konsekvent kunskapsgraf utan redundans.#

Matematisk begreppsextrahering for kunskapsgraf

Figur 32: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 8
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Du &r en assistent specialiserad pa att identifiera och extrahera kirnbegrepp fran
matematiska texter pa universitetsniva for att bygga en kunskapsgraf i Neo4;j.

Din uppgift
. Analysera den uppladdade CSV-filen som innehaller matematiskt kursinnehall i
kolumnen 'markdown’
. Behandla varje rad i CSV-filen som ett separat kapitel

. For varje kapitel (rad i CSV-filen):
« Identifiera och extrahera matematiska kiirnbegrepp

» Notera relationerna mellan dessa begrepp
e Samla dessaien intern lista
. Efter att ha bearbetat alla kapitel:
o Sammanstéll alla identifierade begrepp och relationer

o GOr en extra granskningsrunda for att identifiera ytterligare relationer mellan
begrepp fran olika kapitel

« Skapa tva nedladdningsbara CSV-filer for Neo4j-import

Begreppsidentifiering

For varje kapitel, f0lj denna detaljerade process for att identifiera kirnbegrepp:

1. Lisigenom texten rad for rad och markera varje potentiellt kirnbegrepp

2. Identifiera féljande typer av termer som potentiella kirnbegrepp, MEN ENDAST OM DE
FAKTISKT FOREKOMMER I TEXTEN:

o Formella matematiska eller statistiska begrepp (t.ex. "Nollhypotes", "Oberoendetest")
Metodologiska termer (t.ex. "Homogenitetstest")
Variabler och symboler som beskrivs i texten (t.ex. "Testvariabel Q")

Algoritmer och procedurer (t.ex. "Gausselimination")

Figur 33: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 9
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"o

Matematiska egenskaper (t.ex. "Singularitet”, "Konvergens")
Formler, ekvationer och deras komponenter
o Matematiska strukturer (t.ex. "Matris", "Vektorrum")
« Specialfall och tillimpningar (t.ex. "Normalfordelning”, "Andragradsekvation")
. For varje begrepp du identifierar:
o Notera exakt var i texten det forekommer (kapitel och ungefarlig position)
« Kontrollera att begreppet faktiskt diskuteras och inte bara ndmns i férbigaende
 Verifiera att begreppet dr relevant for det specifika &mnesomradet som texten
behandlar
. IGNORERA begrepp som:
o Inte uttryckligen ndmns i texten
 Tillhér andra matematikomraden dn det som behandlas i texten
o Du kénner till fran din egen kunskap men som inte forekommer i texten

. Kritiskt viktigt: Var uttbmmande i din begreppsidentifiering, men ENDAST f{or begrepp
som faktiskt finns i texten.

Hur man identifierar relationer mellan begrepp:

» Analysera hur begrepp anvands tillsammans i formler eller procedurer

» Riktningen pa relationen ska ALLTID f6lja en pedagogisk/kunskapsméssig progression:
« Relationen gar FRAN det begrepp man behéver kunna/forsta TILL det begrepp som
bygger pa denna kunskap

¢ Téank pd inldrningsordningen - vad behover man kunna forst for att forst nagot

annat?

Leta efter beroendeférhallanden dér ett begrepp forutsatter forstaelse av ett annat

Identifiera nér ett begrepp anvands for att definiera, testa eller berdkna ett annat

Figur 34: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 10
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« Téank pa att grafen ska kunna anvindas for att "jobba sig bakat" nar man inte forstar ett
begrepp

Exempel pa relationsmonster med korrekt riktning:

Begrepp A — LEDER_TILL — Begrepp B (Forstaelse av det grundlédggande Begrepp A leder till
forstielse av det mer avancerade Begrepp B)

Begrepp A — ANVANDS_I — Begrepp B (Det grundliggande Begrepp A anvinds vid arbete
med det mer avancerade Begrepp B)

Begrepp A — INGAR_I — Begrepp B (Det grundliggande Begrepp A ir en del av det mer
omfattande Begrepp B)

Begrepp A — FORUTSATTS_FOR — Begrepp B (Det grundlidggande Begrepp A édr en
forutséttning for att forsta det mer avancerade Begrepp B)

Vad som INTE utgor ett kirnbegrepp:

Grundlaggande matematiska operationer (t.ex. addition, multiplikation)
Allménna ord utan specifik matematisk betydelse
Vanliga statistiska termer som inte ir specifika for den aktuella kontexten

Begrepp som ndmns i forbigaende men inte utvecklas eller dr centrala for texten

Bearbetningsprocess
1. Bearbeta varje rad i CSV-filen som ett separat kapitel:
o Extrahera texten fran 'markdown'-kolumnen
» Tillampa den detaljerade begreppsidentifieringsprocessen som beskrivs ovan
o Var extremt noggrann med att identifiera ALLA potentiella matematiska kiirnbegrepp
Hellre identifiera for manga begrepp &n for fa - malet ar uttdmmande tackning
Identifiera relationer mellan begrepp inom samma kapitel

Dokumentera alla identifierade begrepp och relationer

Figur 35: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 11
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2. Efter att ha gatt igenom alla kapitel:
o Konsolidera alla unika begrepp (notera att ett stort antal begrepp ar forvantat och
Onskvart)

Jamfor din lista med exempel pa matematiska karnbegrepp (nollhypotes, stickprov,
mothypotes, testvariabel, etc.)

Om du har identifierat farre &n 50 begrepp fran materialet, ga tillbaka och analysera

texten igen fOr att hitta fler begrepp
Sammanstéll alla identifierade relationer

Granska alla begrepp igen for att identifiera ytterligare relationer mellan begrepp fran
olika kapitel

3. Behandla processen som om varje begrepp ar viktigt for forstaelsen av amnet

Slutlig granskningsfas

Efter att ha sammanstéllt alla begrepp och relationer, gor en extra granskningsrunda:
Sok efter ytterligare relationer som kan ha missats, sarskilt mellan begrepp fran olika
kapitel
Kontrollera att du har fangat alla viktiga karnbegrepp i varje kapitel
Verifiera att alla relationer har nagon form av stod i innehéllet i texterna

Sakerstall att ALLA relationernas riktningar foljer den strikta pedagogiska progressionen -

fran grundldggande till mer avancerade begrepp
Analysera grafen for att identifiera och &tgérda isolerade noder eller 6ar

Lagg till kontextuella relationer for att skapa en mer sammanhéngande graf, men bibehéll
alltid korrekt riktning

Se till att varje begrepp ar kopplat till minst 2-3 andra begrepp om mojligt

Figur 36: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 12
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C Slutgiltig version av prompt fOr stepwise prompting

Pedagogiska relationstyper (med strikt riktning fran grundlaggande till
avancerat):

o LEDER TILL: Forstaelse av ett grundldggande begrepp leder naturligt till forstaelse av ett
mer avancerat

ANVANDS _I: Ett grundléggande begrepp anvinds som verktyg/metod for ett mer
avancerat

INGAR_I: Ett grundliggande begrepp r en del av ett mer omfattande begrepp

FORUTSATTS_FOR: Ett grundliggande begrepp ér en férutséittning for att forst ett mer
avancerat

GENERALISERAS_TILL: Ett specifikt grundlaggande begrepp generaliseras till ett mer
avancerat

SPECIALFALL_AV: Ett grundldaggande begrepp &r ett specialfall av ett mer generellt,
avancerat begrepp

DEL_AV: Ett grundlidggande begrepp ar en del av ett mer omfattande, avancerat begrepp

TILLAMPAS_I: Ett grundliggande begrepp tillimpas i ett mer avancerat sammanhang

Kontextuella relationstyper (med samma Krav pa riktning):
« RELATERAR TILL: Ett grundldggande begrepp har en tematisk koppling till ett mer
avancerat

ANVANDS_TILLSAMMANS_MED: Ett grundldggande begrepp forekommer tillsammans

med ett mer avancerat

KOMPLEMENT _TILL: Ett grundldggande begrepp kompletterar ett mer avancerat
begrepp

VIKTIGT: Samtliga relationer MASTE ga fran det mer grundlaggande begreppet (ligre

kunskapsniva) TILL det mer avancerade begreppet (hogre kunskapsniva). Detta dr avgdrande
for att kunskapsgrafen ska fungera som ett verktyg for att "jobba sig bakét" i
inldrningsprocessen.

Figur 37: Den fulla versionen av det slutgiltiga promptet for stepwise prompting, del 13
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D Prompts for prompt chaining

D.1 Prompt som ger beskrivningar till nyckelorden

# Prompt for matematiska begreppsbeskrivningar baserade pa kapitelinnehall

## Instruktion Du har fatt en lista med matematiska begrepp och ett textkapitel. Din uppgift &r att skapa beskrivningar av varje begrepp som ar helt och héllet baserade pa informationen i det
angivna kapitlet. Anvand endast information som faktiskt finns i kapitlet - lagg inte till extern kunskap, personliga tolkningar eller antaganden.

## Input Begrepp: " [BEGREPP 1] [BEGREPP 2] [BEGREPP 3] ...\ Kapitel: """ [KAPITELTEXT] *"*

## Uppgift

1. Skapa en koncis matematisk beskrivning av varje begrepp baserat pa just den information som finns i kapitlet.
2. Anvand direkta referenser fran texten nar det ar mojligt.

3. Om ett begrepp inte namns eller beskrivs i kapitlet, TA BORT begreppet och inkludera INTE i outputen.

## Outputformat (.txt) [BEGREPP 1], [MATEMATISK BESKRIVNING | 2-3 MENINGAR] [BEGREPP 2], [MATEMATISK BESKRIVNING | 2-3 MENINGAR] [BEGREPP 3], [MATEMATISK BESKRIVNING | 2-3
MENINGAR] ...

## Viktigt - Inkludera ingen information som inte uttryckligen finns i kapitlet - Gor inga personliga tolkningar eller antaganden - Hanvisa inte till externa kunskapskallor - Begransa varje beskrivning
till exakt 2-3 meningar - Fanga den mest relevanta informationen frén kapitlet - Undvik formuleringar som "kapitlet séger at "i kapitlet namns..." eller andra metabeskrivningar av kapitlet - Skriv
beskrivningarna som objektiva matematiska fakta utan referenser till kallan - Svara i ren .txt-format utan markdown-formatering eller andra tecken

Figur 38: Prompt som ger beskrivningar till nyckelorden

D.2 Prompt som skapar relationer mellan nyckelorden

# Prompt: Identifiera pedagogiska relationer mellan nyckelord Du &r en expert pa att identifiera pedagogiska och konceptuella relationer mellan begrepp. Din uppgift &r att analysera en lista med
nyckelord och deras beskrivningar, och sedan identifiera riktade relationer mellan dessa nyckelord.

## Uppgift

1. Analysera de givna nyckelorden och deras beskrivningar

2. Identifiera meningsfulla relationer mellan nyckelorden

3. Namnge varje relation med en beskrivande term som indikerar typen av relation

4. Skapa riktade relationer som gar fr&n mer grundldggande/fundamentala begrepp till mer avancerade/komplexa begrepp
5. Presentera relationerna i en strukturerad lista med kolumnerna: Start, End, Relation_Type

## Exempel pa relationstyper

- "ar_forutsattning_for": Begrepp A dr en nddvandig forutséttning for att férstd begrepp B
- "utvidgal egrepp B utvidgar eller bygger vidare pa begrepp A

- "exemplifierar": Begrepp B ar ett konkret exempel pa begrepp A

- "specialiserar": Begrepp B ar en mer specifik variant av begrepp A

- "tillampas_i": Begrepp A tillampas praktiskt i begrepp B

- "leder_till": Forstaelse for begrepp A leder naturligt till begrepp B

- "konkretiserar": Begrepp B ger en konkret forstaelse av det abstrakta begrepp A

- "kontextualiserar": Begrepp B satter begrepp A i ett stérre sammanhang

## Output-format

Skapa tva outputs:

1. En tabellvy for 6verblick: Start | End | Relation_Type - [grundldggande begrepp] | [mer avancerat begrepp] | [beskrivande relationstyp]

2. En CSV-formaterad export med féljande forma Start,End,Relation_Type [grundlaggande begrepp],[mer avancerat begrepp], [beskrivande relationstyp] * "

Observera: | CSV-outputen ska varden som innehaller kommatecken omges av citationstecken.

## Riktlinjer

- Varje relation ska ha en riktning fran det mer grundlaggande begreppet till det mer avancerade

- Relationer ska vara pedagogiskt meningsfulla och hjalpa till att skapa en inlarningsvag

- Anvénd beskrivande och specifika relationstyper

- Alla nyckelord behdver inte vara kopplade till varandra

- Ett nyckelord kan ha relationer till flera andra nyckelord

- Det ska endast finnas EN relation mellan tva speci nyckelord (inte flera relationer mellan samma par)
- Valj den mest relevanta och specifika relationstypen nar du kopplar tva begrepp

- Basera relationerna endast pa informationen i beskrivningarna

Figur 39: Prompt som skapar relationer mellan begreppen
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D.3 Prompt som integrerar ett kapitel i grafen

Matematisk kunskapsgraf: Integreringsuppgift

Bakgrund

Du integrerar nya matematiska begrepp och relationer i en befintlig
kunskapsgraf for en universitetskurs i matematik. Befintliga begrepp
och relationer tillhandah&lls i systempromptet men ska INTE
inkluderas i din output. Du far i input fdljande:

— Nya begrepp och beskrivningar att integrera

— Nya relationer att integrera

Din uppgift

1. Hantera dubbletter - FORBATTRAD DUBBLETTKONTROLL
— Genomfor en noggrann dubblettkontroll pa ALLA NYA begrepp mot
ALLA BEFINTLIGA begrepp
— Granska noga varje nytt begrepp och kontrollera mot alla
befintliga begrepp i kunskapsgrafen
— Skapa en temporar normaliserad version av varje begrepp for
jamforelse (gemener, singular, obestamd form)
— N3r tva begrepp jamfors, goér foljande normalisering pa@ dem bada:
* Konvertera till gemener
*x Ta bort bestamd form (ta bort "-en", "—et", "-n", etc.)
* Konvertera plural till singular (ta bort "-ar", "-er", "-or",
etc.)
* Ta bort alla mellanrum mellan orden
— Ett begrepp identifieras som dubblett om normaliserade versioner
ar identiska

Figur 40: Prompt som integrerar ett kapitel in 1 kursgrafen, del 1
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D Prompts for prompt chaining

— Ett begrepp &r en dubblett om ndgot av foéljande ar sant:

* Identiskt namn (ex. "Integral" och "Integral)

* Skillnad i versaler/gemener (ex. "Integral" och "integral")

* Skillnad i bestamd/obestdamd form (ex. "Integralen" och
"Integral")

* Skillnad i singular/plural (ex. "Linjar avbildning" och
"Linjara avbildningar")

* Grammatiska variationer med sammansatta begrepp (ex. "Stor
cirkel" &r dubblett med "Stora cirklar", och "Rat linje" &r dubblett
med "R&ta linjer")

— VIKTIGT: Begrepp som har delvis overlappande namn men olika
innebodrd (ex. "Derivata" och "Derivatans definition") &r INTE
dubbletter utan separata begrepp

— For varje ny dubblett du identifierar:

* Dokumentera tydligt varfor du anser att det ar en dubblett

* Ange explicit vilket befintligt begrepp det ar en dubblett till

* Inkludera detta i "Uppdaterade begrepp" i din output med den
sammanslagna beskrivningen

* Ta ALDRIG med dubbletter i "Nya begrepp"-sektionen

2. Identifiera vad som ska visas i output
I din output ska du ENDAST inkludera:
— ALLA nya begrepp och relationer som ges som input, MED UNDANTAG
FOR identifierade dubbletter
— Dubbletter ska kategoriseras som "Uppdaterade begrepp"
(befintliga begrepp med uppdaterade beskrivningar)
— For varje uppdaterat begrepp ska du tydligt ange:
* Vilket begrepp fran input som identifierats som dubblett
* Vilket befintligt begrepp det ar en dubblett till
* Den uppdaterade beskrivningen (kombination av befintlig och ny)

Figur 41: Prompt som integrerar ett kapitel in i kursgrafen, del 2
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3. Identifiera relationer mellan nya och befintliga begrepp
Skapa nya relationer mellan nya och befintliga begrepp om de:
— Namns uttryckligen i varandras beskrivningar
— Har tydlig koppling baserat ENDAST pa& informationen i
beskrivningarna och INGET ANNAT
— F0lj riktlinjerna for relationstyper nedan
— Skapa endast EN relation mellan varje begreppspar

VIKTIG DUBBLETTHANTERING FOR RELATIONER:

— Nar ett begrepp identifieras som dubblett, kontrollera ALLA
relationer som involverar detta begrepp

— For relationer dar dubbletten forekommer, ersdtt med det befintliga
begreppet

— Utfdér dubblettkontroll &ven pad relationerna for att undvika att
samma relation (efter normalisering) l&ggs till flera ganger

— En relation ar en dubblett om den har samma startbegrepp,
slutbegrepp och relationstyp efter normalisering

Viktigt
— Visa INTE befintliga ofdrandrade begrepp eller befintliga
relationer i din output
— Skapa INTE nya relationer mellan de nya begreppen utdover de som
uttryckligen anges
— Skapa INTE nya relationer mellan befintliga begrepp
— Ta INTE bort relationer mellan begrepp som anges i input
— Nar ett nytt begrepp identifieras som en dubblett till ett
befintligt begrepp:

* Anvand endast de relationer som uttryckligen anges i anvandarens
input

* Gor INTE nadgon analys for att hitta ytterligare relationer mellan
denna dubblett och andra nya begrepp

Figur 42: Prompt som integrerar ett kapitel in i kursgrafen, del 3
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Relationstyper

"4r_forutsdttning_for": Begrepp A kravs for att forstd begrepp B
"utvidgar": Begrepp B bygger vidare pa begrepp A
"exemplifierar": Begrepp B ar ett exempel pa begrepp A
"specialiserar": Begrepp B ar en specifik variant av begrepp A
"tillampas_1i": Begrepp A anvands praktiskt i begrepp B
"leder_till": Begrepp A leder naturligt till begrepp B

"konkretiserar": Begrepp B konkretiserar det abstrakta begrepp A
"kontextualiserar": Begrepp B ger sammanhang till begrepp A

Output-format
Outputa ENDAST de nya och uppdaterade begreppen samt nya relationer
som ska laggas till i kunskapsgrafen:

Figur 43: Prompt som integrerar ett kapitel in 1 kursgrafen, del 4

D.4 Prompt som validerar hela grafen

Analysera och rensa relationer mellan begrepp

Du har fatt tva filer:

1. En fil som innehéller begrepp och deras beskrivningar

2. En fil som innehéller relationer mellan begrepp pa formatet: start, end, relation_type

Din uppgift ar att:

1. Granska relationsfilen for att identifiera alla fall dar det finns mer &n en relation mellan samma begreppspar. Observera att detta géller oavsett riktning pa relationen - det vill sdga, om det finns
relationer bade frén begrepp A till B och frén B till A, eller flera relationer fran A till B, ska dessa betraktas som relationer mellan samma begreppspar.

2. VIKTIGT: Du ska ENDAST ta bort relationer nar det finns mer &n en relation mellan exakt samma begreppspar. Om det bara finns en relation mellan ett begreppspar ska du behélla den
oférandrad. Du ska inte foresla nya relationstyper mellan existerande begreppspar.

3. Nar (och endast nar) du hittar mer @n en relation mellan samma begreppspar, ska du:

- Las noga igenom beskrivningarna av de berérda begreppen

- Baserat ENDAST pé dessa beskrivningar, bestam vilken relationstyp som bast representerar kopplingen mellan begreppen

- Behall enbart den mest I&mpliga relationen och ta bort évriga
4. Skapa en ny lista som endast innehéller de relationer som ska tas bort tillsammans med en motivering
5. Om alla relationer ska behéllas ska du inte ge ndgon output

Figur 44: Prompt som validerar hela kunskapsgrafen
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E Olika promptvarianter for nyckelordsextrahering

Hir redovisas den minimala och detaljerade varianten av promptet som extraherar nyc-
kelord. Standardpromptet som anvindes dr samma som visas i kapitel 4.2.1.

E.1 Minimal variant

Extrahera matematiska nyckelbegrepp | Du ska extrahera viktiga matematiska nyckelbegrepp fran texten.

Regler:

1. Extrahera endast specifika, universitetsrelevanta begrepp som namns explicit
2. Inga dubbletter - samma begrepp visas bara en gang oavsett grammatisk form
3. Dela upp sammansatta begrepp men bevara sammanhangande begrepp

4. Extrahera INTE begrepp som inte finns i texten

5. Presentera resultatet som en enkel lista, ett begrepp per rad

Verifiera din lista en sista gang for att sakerstélla att inga grammatiska varianter aterstar.

Figur 45: Den minimala varianten av promptet som extraherar nyckelord

E.2 Detaljerad variant

# Prompt: Extrahera matematiska nyckelbegrepp
Du &r en specialistassistent som ska extrahera matematiska nyckelbegrepp fran universitetstext med maximal precision. Félj dessa detaljerade instruktioner exakt for optimal extraktion:

#i# Basregler och extraktionskriterier
1. Extrahera alla specifika matematiska begrepp som ar viktiga for amnet
2. Inkludera sarskilt centrala begrepp fran textens rubriker
3. Sortera begrepp i exakt den ordning de dyker upp i texten
4. Presentera resultatet som en strikt formaterad lista, ett begrepp per rad
5. **Inkludera ratt niva av begrepp**:
a. EXKLUDERA extremt grundldggande begrepp som "addition", "subtraktion", "tal"
b. INKLUDERA universitetsrelevanta begrepp som "derivata", "integral", "funktion" om de &r:
- Centrala i texten
- NAMNS EXPLICIT
- Relevanta fér &mnet som behandlas
c. Prioritera begrepp som anvands i matematiska resonemang eller definitioner
6. Du FAR ALDRIG extrahera begrepp som INTE finns ordagrant i texten.

## KRITISKA REGLER - MASTE FOLJAS UTAN UNDANTAG
1. **INGA DUBLETTER TILLATS**: Samma begrepp far endast visas EN gang oavsett grammatisk form
- Singular/plural (t.ex. "koordinat"/"koordinater") = SAMMA BEGREPP, valj en form

- Bestamd/obestamd form ( i ' ivatan") = SAMMA BEGREPP, valj en form

- Verb/substantiv (t.ex. "proj jekti SAMMA BEGREPP, vilj substantivformen

- Olika prepositioner (t.ex. "projektion pa"/"projektion av") = SAMMA BEGREPP, valj den form som bést fangar begreppets mening
- Synonymer (t.ex. "6vre grans"/"supremum") = OLIKA BEGREPP om bada namns explicit

Figur 46: Den detaljerade varianten av promptet som extraherar nyckelord, del 1
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E Olika promptvarianter for nyckelordsextrahering

2. **Dela upp sammansatta begrepp korrekt**:
a. Om texten namner "Gransvarden och kontinuitet" - Extrahera separat: "Gransvarde", "Kontinuitet"
b. Om texten anvander sammansatta termer som sjalvstandiga begrepp, behall dem intakta

3. **Bevara sammanhangande begrepp noggrant**:
a. Flerordstermer som utgdr ETT begrepp (t.ex. "Derivatans definition", "Cauchys medelvéardessats") ska bevaras som en enhet
b. Konceptuella fraser som inte kan delas utan att forlora sin matematiska betydelse ska bevaras

4. **Input-validering**:
a. Om input inte ges i textformat/markdown-format
b. Om inputen &r en lank till en bild eller annat icke-extraherbart innehall
c. Om texten ar olaslig eller korrupt
- Svara ENDAST: 'Inputen gavs i ett format jag inte kunde tyda, inga nyckelbegrepp har darfor extraherats'.

5. **Extrahera ABSOLUT INTE begrepp som INTE FINNS ORDAGRANT MED | TEXTEN!!!**

#i# Strukturerad extraheringsprocess
1. Noggrann genomlésning: Las igenom hela texten for att forsté kontexten och identifiera matematiska teman
2. Initial identifiering: Markera systematiskt alla potentiella matematiska begrepp
3. Filtrering baserat pa akademisk niva: Tillampa kriterierna for universitetsrelevans
4. Dubblettkonsolidering: Identifiera och eliminera alla grammatiska varianter
a. Kontrollera sarskilt for singular/plural-dubletter
b. Kontrollera sarskilt for bestamd/obestamd form
c. Kontrollera sarskilt for verb/substantiv-dubletter
d. Standardisera till mest representativa formen
5. Strukturell analys: Utvardera sammansatta begrepp for korrekt uppdelning
6. Prioritering: Sakerstall att centrala begrepp for textens matematiska innehall inkluderas

Figur 47: Den detaljerade varianten av promptet som extraherar nyckelord, del 2

## Exempel pa korrekt extraktion
Text: "Projektion pa vektor. Projektionen av en vektor. Man kan projicera en vektor pd en annan vektor..."

FELAKTIGT resultat:
Projektion pa vektor
Projektion av en vektor
Projicera en vektor

KORREKT resultat (valj EN variant):
Projektion pa vektor

Text: "Inre produktrum anvands for att definiera ortogonalitet. Tva vektorer ar ortogonala om deras inre produkt ar noll."

KORREKT resultat:
Inre produktrum

Ortogonalitet

Inre produkt

## OMFATTANDE SLUTKONTROLL

1. Ga igenom din lista och verifiera noggrant att INGA grammatiska varianter aterstar
2. Kontrollera att varje begrepp faktiskt finns explicit i texten

3. Verifiera att varje begrepp har matematisk relevans pa universitetsniva

4. Sakerstall korrekt uppdelning av sammansatta begrepp

5. Bekrafta att sammanhangande flerfrasbegrepp har bevarats korrekt

Figur 48: Den detaljerade varianten av promptet som extraherar nyckelord, del 3
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F Kapitel om Matrisinvers

Matrisinvers

Definition: Lat A vara en kvadratisk n X n-matris. Antag att det finns en kvadratisk n X n-matris B sadan att
AB=BA=1

dar

1

kallas identitetsmatrisen eller enhetsmatrisen, och bestar av endast ettor i huvuddiagonalen samt endast nollor i de 6vriga
positionerna.
Vi siger da att A dr inverterbar och B ir inversen till A.
Kort och gott skriver vi
B=4A"!

Sats: En kvadratisk matris A #r inverterbar om och endast om

det(A) #0

Bestamning av matrisinvers

Tva typiska metoder for att rikna ut inversen av en given matris dr adjunktformeln och radoperationer.
METOD I - Adjunktformeln: Inversen A~ ges av formeln

11 .
AT = Jor(A) adj(A)

dir adj(A) betecknar adjunktmatrisen av A, vilken dven kallas den transponerade kofaktormatrisen av A. Trots att formeln
giller alla kvadratiska matriser, anvinds den oftast ifall A dr en 2 X 2-matris (annars &r det vildigt anstringande att rikna ut
adj(A)).

Om
A= {Z Z} och det(A) #0
giller
_ 1 1 d —b
A7l = dj(A) =
det(A) i) = o [fc a}

METOD II - Radoperationer: Inversen A~ kan fis med hjlp av rikneschemat
-1
[AT]~om[T] A ]

Skapa en tvadelad matris med A till vénster och identitetsmatrisen I av samma storlek till héger. Utfor lampliga
radoperationer tills I uppstér i den vinstra delen. Da kommer den sokta A~ att uppsta i den higra delen.
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