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Sammanfattning 

Den digitala utvecklingen har gjort generativ AI till en lättillgänglig källa för hälsoråd, 
vilket aktualiserar kognitionsvetenskapliga frågor om hur källans identitet påverkar 
mänskliga bedömningar. Studien undersökte hur källans identitet påverkar individers 
upplevda trovärdighet och tillit till hälsoråd, samt hur uppmärksamhet på källan 
påverkar dessa bedömningar. Därtill undersöktes om källans identitet påverkar upplevd 
hjälpsamhet och avsikt att följa råden. Ett experiment med en faktoriell 
inomgruppsdesign med inkompletta block genomfördes, där deltagare (N = 196) 
exponerades för hälsoråd om sömn och stress med varierande källangivelser (AI, 
mänsklig expert eller ingen angiven källa).  

Resultaten visade att AI-genererade hälsoråd skattades som mindre trovärdiga och 
mindre tillförlitliga än råd från en mänsklig expert samt kontrollbetingelsen. Däremot 
återfanns inga signifikanta skillnader mellan källorna avseende upplevd hjälpsamhet 
eller avsikt att följa råden. Vidare visade resultaten en signifikant interaktionseffekt för 
källtyp och uppmärksamhet för tillit, men inte för trovärdighet och uppmärksamhet. 
Effekten av källtyp på tillit var starkare bland deltagare som aktivt uppmärksammat 
källhänvisningen, vilket indikerar att medvetenhet om avsändaren förstärker skillnader 
mellan mänskliga och AI-baserade källor. 

Sammanfattningsvis visar studien att källans identitet har en central betydelse för hur 
digitala hälsoråd värderas, särskilt gällande tillit, samt att aktiv uppmärksamhet på 
källinformation kan förstärka dessa effekter. Resultaten understryker vikten av 
transparens och hänsyn till användarnas förtroende vid implementering av AI-baserade 
hälsotjänster. 

Nyckelord 

Hälsoråd, AI, källidentitet, trovärdighet, tillit, uppmärksamhet, beslutsfattande.  
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Title 

AI as a Health Advisor: How Does Source Identity Influence Perceived Credibility and 
Trust in Health Advice? 

Abstract 

The digital transformation has made generative AI an easily accessible source of health 
advice, raising cognitive questions about how source identity influences human 
judgment. This study examined how source identity affects individuals’ perceived 
credibility and trust in health advice, as well as how attention to the source moderates 
these evaluations. In addition, it investigated whether source identity influences 
perceived helpfulness and intention to follow the advice. An experiment with a factorial 
within-subjects design with incomplete blocks was conducted, in which participants (N 
= 196) were exposed to health advice on sleep and stress with varying source 
attributions (AI, human expert, or no specified source). 

The results showed that AI-generated health advice was rated as less credible and less 
trustworthy than advice from a human expert and the control condition. However, no 
significant differences were found between sources regarding perceived helpfulness or 
intention to follow the advice. Furthermore, a significant interaction effect emerged 
between source type and attention for trust, but not for credibility. The effect of source 
type on trust was stronger among participants who noticed the source, indicating that 
awareness of the source amplifies differences between human and AI-based sources. 

In conclusion, the study demonstrates that source identity plays a central role in how 
digital health advice is evaluated, particularly regarding trust, and that attention to 
source information can strengthen these effects. The findings highlight the importance 
of transparency and consideration of user trust in implementing AI-based health 
services. 

Keywords 

Health advice, AI, source credibility, trust, attention, decision-making.  
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Förord 

Arbetet med denna kandidatuppsats har varit både lärorikt och utvecklande. Precis som 
utbildningen i stort har uppsatsprocessen bjudit på såväl utmaningar som personlig och 
akademisk utveckling. Genom gemensamma ansträngningar, sena kvällar, stora 
mängder kaffe och synonymer.se har vi tillsammans tagit oss igenom arbetet.  

Vi vill rikta ett stort tack till alla som på olika sätt har bidragit till genomförandet av 
denna studie. Tack till våra familjer och vänner för deras stöd, tålamod och uppmuntran 
under skrivprocessen, samt till alla deltagare som tog sig tid att medverka i studien. 

Ett särskilt varmt tack riktas till vår handledare Gustaf Lindblad. Gustaf var den första 
personen som introducerade oss till kognitionsvetenskap i början av utbildningen, vilket 
gör det extra betydelsefullt att ha haft just honom som handledare under detta arbete. Vi 
är mycket tacksamma för hans tid, engagemang, värdefulla insikter och alla givande 
samtal kring såväl uppsatsen som utbildningen i stort. 

Slutligen vill vi även tacka varandra för ett fint samarbete präglat av stöd, engagemang 
och många skratt (och lite tårar) genom hela uppsatsprocessen. Arbetet har fördelats 
jämnt mellan oss båda. 

AI-verktygen ChatGPT 4.o och Gemini har använts som stöd för språklig bearbetning i 
arbetet med uppsatsen. Utöver det har verktygen även använts som ett pedagogiskt stöd 
för att förstå och strukturera analysmetoden Linear Mixed Models (LMM). Samtliga 
teoretiska resonemang, analyser och slutsatser har dock utformats och kritiskt granskats 
av uppsatsens författare. 
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1 Inledning 

Användningen av artificiell intelligens (AI) inom hälso- och sjukvården har under de 
senaste åren genomgått en omfattande transformation, från att vara ett område för 
teoretisk forskning till att bli ett praktiskt verktyg i patienters och vårdgivares vardag 
(Läkemedelsverket, 2026). Läkemedelsverket (2026) belyser ett brett spektrum av 
AI-drivna medicintekniska produkter som redan är kommersiellt tillgängliga eller 
förväntas introduceras inom en nära framtid, däribland beslutsstödssystem (inklusive 
triagesystem), diagnostiska verktyg samt medicinsk rådgivning, där förtroende är en 
faktor som i längden påverkar systems effektivitet. Samtidigt används AI i allt större 
utsträckning direkt av individer, exempelvis genom generativa språkmodeller som 
ChatGPT, för hälsorelaterad information och råd (OpenAI, 2026a). Enligt statistik från 
SOM-institutet (2026) har en majoritet av svenska befolkningen använt en AI-chatbot 
privat minst någon gång under 2025, samtidigt som andelen frekventa användare har 
tredubblats.  

Enligt OpenAI (2026a) söker användare dagligen hälsorelaterad vägledning från 
AI-system. Globalt vänder sig över 40 miljoner människor till ChatGPT varje dag med 
frågor relaterade till hälsa och totalt sett utgör hälsofrågor mer än 5% av alla 
meddelanden som skickas globalt. I januari 2026 lanserade OpenAI tjänsten ChatGPT 
Health till användare i USA (OpenAI, 2026b). Det primära syftet med funktionen är att 
privatpersoner kan dela sina journaler och annan hälsodata till ChatGPT för att få 
medicinska råd. Det pekar på en utveckling där AI inte endast fungerar som ett 
professionellt beslutsstöd, utan dessutom som en självständig informationskälla i 
individers beslutsprocesser. Det aktualiserar frågor om hur människor uppfattar, tolkar 
och värderar information beroende på dess källa, samt vilka mentala processer som 
ligger till grund för dessa bedömningar.  

Forskning inom kognitionsvetenskap och beslutsfattande visar att människor ofta 
använder sig av mentala genvägar vid bedömning av information, särskilt i situationer 
präglade av osäkerhet eller begränsad kunskap. Källans upplevda expertis och 
trovärdighet utgör centrala faktorer i dessa processer (Petty & Cacioppo, 1986; 
Kahneman, 2011). Samtidigt representerar generativ AI en relativt ny och snabbt 
utvecklande typ av informationskälla, vilket innebär att etablerade modeller för tillit och 
informationsbearbetning inte nödvändigtvis är direkt överförbara, samt att tidigare 
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forskning riskerar att snabbt bli inaktuell. Det är därför fortsatt relevant att undersöka i 
vilken utsträckning individer upplever förtroende för AI-genererade hälsoråd. Det är 
särskilt betydelsefullt eftersom en effektiv implementering av AI inom hälso- och 
sjukvården förutsätter att användare inte bara exponeras för, utan även litar på och 
agerar utifrån den information som tillhandahålls. Eftersom källans påverkan på 
bedömningar kan antas vara beroende av hur mottagaren bearbetar informationen är det 
även relevant att undersöka vilken betydelse individens uppmärksamhet på källan har 
för upplevd trovärdighet och tillit. 

Studien avser därför att bidra till förståelsen av hur människor bearbetar och värderar 
AI-genererad information jämfört med information från mänskliga källor. Genom att 
undersöka hur identiska hälsoråd bedöms beroende på vilken källa de tillskrivs kan 
studien bidra med kunskap om vilken betydelse identiteten på källan har för upplevd 
trovärdighet och förtroende. Resultaten kan även ha praktisk relevans för utveckling och 
implementering av AI-baserade stödsystem inom hälso- och sjukvården, där användares 
tillit utgör en central förutsättning för effektiv användning. 

1.1 Syfte och frågeställningar 

Syftet med denna studie är att undersöka hur källans identitet påverkar personers 
upplevda trovärdighet och tillit till hälsoråd, samt hur individens uppmärksamhet på 
källan påverkar dessa bedömningar. Studien undersöker även om källans identitet 
påverkar upplevd hjälpsamhet och avsikt att följa råden. 

Utifrån syftet har följande frågeställningar formulerats: 

●​ Påverkar källans identitet (AI, mänsklig expert eller ingen explicit källa) 
individers upplevda trovärdighet och tillit till hälsoråd? 

●​ Hur påverkas bedömningen av trovärdighet och tillit av deltagarnas 
uppmärksamhet på källan?  
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2 Bakgrund  

I detta kapitel presenteras de teoretiska ramverk och centrala begrepp som ligger till 
grund för studien, följt av en genomgång av tidigare forskning rörande artificiell 
intelligens och tillit. Då AI är ett omfattande begrepp som rymmer en mängd olika 
teknologier, avgränsas denna rapport till att fokusera på stora språkmodeller (Large 
Language Models, LLM). Det är primärt den tekniska utvecklingen bakom verktyg 
såsom ChatGPT som har bidragit till att diskussionen om AI:s roll i samhället har 
intensifierats under de senaste åren 

Avsnittet inleds med en kort förklaring av hur LLM:er fungerar, följt av en beskrivning 
av hur AI tillämpas inom hälso- och sjukvården. Därefter presenteras teorier om 
informationsbearbetning samt de faktorer som avgör om en källa uppfattas som 
trovärdig. Avsnittet avslutas med en genomgång av tidigare forskning som är relevant 
för uppsatsens frågeställning. 

2.1 ChatGPT som hälsorådgivare  

ChatGPT lanserades i november 2022 av OpenAI och är ett AI-baserat system som 
bygger på Large Language Models (LLM) (OpenAI, 2022). LLM:er utgör en klass av 
djupinlärningsmodeller baserade på artificiella neurala nätverk tränade på omfattande 
textdata för att förstå, modellera och generera naturligt språk samt utföra en rad olika 
uppgifter (Stryker, u.å.). Den underliggande arkitekturen baseras på så kallade 
Transformers-modeller (Vaswani m. fl., 2017). Vid in- och utmatning bryts språket ner 
till mindre maskinläsbara enheter, så kallade tokens, som kan utgöras av ord, delord 
eller enskilda tecken. Dessa tokens representeras därefter som numeriska vektorer 
(embeddings), vilket möjliggör matematisk bearbetning av språket (Stryker, u.å.). 
Transformersarkitekturen använder en självuppmärksamhetsmekanism (self-attention) 
för att beräkna relationen mellan dessa tokens, även när de befinner sig lång ifrån 
varandra i sekvensen, vilket gör det möjligt för modellen att integrera information från 
olika delar av texten och därmed generera mer sammanhängande, kontextuellt relevanta 
och språkligt koherenta svar. En central fördel med transformer-modeller är även att de 
möjliggör parallelliserad bearbetning av data, vilket bidrar till högre 
beräkningseffektivitet och har varit avgörande för utvecklingen av språkmodeller 
tränade på mycket stora datamängder (Vaswani m.fl., 2017; Stryker, u.å.). 
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Trots den tekniska komplexiteten i transformers-arkitekturen baseras modellens 
generering av svar i grunden på statistiska sannolikheter. Modellen förutsäger nästa 
token i en sekvens baserat på de mönster den har lärt sig under sin träning. Det innebär 
att AI-verktyg som ChatGPT genererar text genom att välja de ord eller delord som 
statistiskt sett är mest sannolika att följa på den givna inmatningen (Ji m.fl., 2023). 
Denna probabilistiska natur medför dock en risk för så kallade hallucinationer, vilket 
definieras som generering av innehåll som är språkligt korrekt men som saknar 
faktamässig grund eller är osammanhängande i förhållande till källmaterialet (Ji m.fl., 
2023). Hallucinationer utgör en betydande utmaning i sammanhang där korrekthet är 
kritisk, eftersom modellerna kan presentera felaktig information på ett övertygande och 
auktoritativt sätt. 

Inom hälso- och sjukvården är riskerna med hallucinationer särskilt påtagliga. Julia 
Borg, ordförande i Läkarförbundets digitaliseringsråd, betonar att ChatGPT inte alltid är 
transparent med sina begränsningar utan istället tenderar att fylla ut information när den 
saknas (Wrete, 2026). Läkemedelsverket (2026) understryker även att användare 
riskerar att överskatta språkmodellernas förmåga till analys och faktamässiga korrekthet 
på grund av deras språkliga flyt. Till skillnad från traditionella sökmotorer där 
användaren exponeras för flera olika källor och därmed får en mer varierad bild, ger en 
AI-chatbot ofta en direkt sammanfattning. Det är dock inte säkert om modellen kan 
skilja på omfattande, etablerade studier och mindre studier med låg vetenskaplig tyngd 
när den sammanställer informationen (Wrete, 2026). 

Konsekvenserna av felaktiga eller missvisande AI-genererade råd kan bli omfattande för 
både individen och vårdsystemet. Borg menar att det finns en påtaglig risk för både 
över- och undertriagering (bedömning av medicinsk allvarlighetsgrad) om patienter 
agerar utifrån dessa svar (Wrete, 2026). Chattbotarna kan ha en tendens att vara 
bekräftande och därmed förstärka en användares befintliga oro, vilket riskerar att leda 
till onödiga utredningar, överbelastning i vården samt att patienter med lägre prioritet 
ges vård innan patienter med högre prioritet (Wrete, 2026; Ramaswamy m.fl., 2026). 
Omvänt kan det bli förödande om en användare avråds från att söka vård vid allvarliga 
tillstånd. Enligt en studie publicerad i Nature Medicine missade ChatGPT Health att 
rekommendera vård i mer än hälften av fallen där det var en medicinskt nödvändighet 
(Ramaswamy m.fl., 2026). Forskarna menar att om användare avråds från att söka hjälp 
när de egentligen bör göra det kan det leda till onödig skada och död (Davey, 2026).  
Borg poängterar att ansvarsfördelningen vid en eventuell felbehandling är oklar, då det i 
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nuläget saknas tydliga riktlinjer för om det juridiska ansvaret vilar på sjukvården eller 
på företaget bakom algoritmen (Wrete, 2026). Sammantaget illustrerar dessa risker 
behovet av att undersöka hur användare värderar och förhåller sig till AI-genererade råd, 
särskilt i sammanhang där tillit och följsamhet kan få betydande konsekvenser. 

2.1.1 Kraven på AI-system 

Trots de tekniska utmaningarna och riskerna med hallucinationer är förväntningarna på 
AI inom hälso- och sjukvården omfattande.  En nationell enkätstudie från Göteborgs 
universitet (Arvidsson m.fl., 2026) undersökte vilka krav svenska läkare och 
allmänheten ställer på medicinsk AI jämfört med mänsklig förmåga. Resultaten visar att 
både läkare och allmänheten kräver att AI-system ska vara mer pricksäkert än 
vårdpersonal, särskilt när det gäller att upptäcka allvarliga tillstånd som hjärtinfarkt. 
Allmänheten ställer generellt strängare krav än läkare då deltagarna från allmänheten 
prioriterade hög sensitivitet, det vill säga förmågan att korrekt identifiera sjuka patienter, 
för att undvika missade diagnoser. Dock visades en splittrad syn på hur många falska 
larm som kunde accepteras. Många kräver att systemet antingen aldrig gör fel eller att 
det för säkerhets skull remitterar samtliga patienter. Arvidsson m.fl. (2026) betonar att 
det finns ett betydande gap mellan användarnas höga krav och de nuvarande 
AI-systemens faktiska förmåga. Tilliten till AI-genererade medicinska svar vara endast 
måttlig hos båda grupperna. Detta understryker vikten av att förstå hur användare 
värderar AI-genererad information, då deras benägenhet att lita på och följa råden kan 
styras av förväntningar som överstiger vad tekniken i dagsläget kan leverera 

2.2 Teoretiska ramverk  

I detta avsnitt presenteras de kognitionspsykologiska teorier och modeller för 
beslutsfattande, övertygelse och tillit som utgör studiens teoretiska ramverk. Dessa 
teorier ligger till grund för att förstå hur individer kognitivt och heuristiskt bearbetar 
hälsoråd beroende på om källan är mänsklig eller AI-baserad. 

2.2.1 Förtroende och trovärdighet 

Förtroende definieras ofta som en villighet hos en individ att göra sig sårbar inför en 
annan aktör, baserat på positiva förväntningar om dennes framtida handlingar och 
intentioner (Mayer m.fl., 1995). I informationssammanhang är denna bedömning 
central, då den avgör hur mottagaren värderar ett budskap och i vilken utsträckning hen 
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väljer att agera utifrån informationen. Enligt Mayers m.fl. (1995) modell baseras 
förtroendet på tillitsobjektets upplevda trovärdighet, vilken vilar på tre dimensioner: 
förmåga, välvilja och integritet (ability, benevolence, and integrity).  

Förmåga avser upplevd kompetens och expertis inom ett specifikt område. Välvilja 
handlar om uppfattningen att aktören vill mottagaren väl, oberoende av egenintresse, 
medan integritet rör i vilken grad aktören uppfattas följa principer och normer som 
mottagaren betraktar som legitima. ​​Trovärdighet fungerar därmed som en central grund 
för förtroende då mottagarens uppfattning om avsändarens karaktär och kompetens styr 
acceptansen av informationen (Hedquist, 2002).  

Begreppet tillit syftar på en mellanmänsklig och social inställning till andra människor i 
allmänhet, medan förtroende avser relationen till institutioner och myndigheter 
(SOM-institutet, 2024). I denna uppsats används begreppen, tillsammans med uttrycket 
“litar på”, synonymt för att spegla vardagligt språk och den gemensamma kärnan i att 
lita på en källa. 

2.2.2 Source Credibility Theory 

Enligt Source Credibility Theory (SCT) utgör en källas upplevda trovärdighet en central 
faktor för hur effektivt ett budskap påverkar mottagarens attityder och beteenden 
(Hovland & Weiss, 1951). Trovärdighet förstås inom teorin främst genom två faktorer: 
expertis (källans förmåga att göra korrekta påståenden) och pålitlighet (i vilken 
utsträckning källan uppfattas som ärlig och tillförlitlig) (Pornpitakpan, 2004). Enligt 
teorin tenderar budskap från högt trovärdiga källor att utvärderas mer positivt och 
generera större acceptans än identiska budskap från mindre trovärdiga källor. Hovland 
och Weiss (1951) visade att källans anseende påverkar mottagarens omedelbara 
opinionsbildning, där hög trovärdighet minskar motstånd och ökar benägenheten att 
acceptera budskapet. Motsvarande kan information från en källa som uppfattas som 
mindre trovärdig väcka misstänksamhet kring avsändarens motiv och leda till att 
budskapets slutsatser bedöms som mindre legitima, även när innehållet är oförändrat 
(Hovland & Weiss, 1951).  

Källans trovärdighet har dessutom visats att påverka följsamhet till råd och 
rekommendationer. Enligt Pornpitakpan (2004) är individer mer benägna att följa 
instruktioner från källor som uppfattas som trovärdiga. I relation till denna studie 
erbjuder därmed SCT ett teoretiskt ramverk för att förstå om information om en 

6 



 

AI-baserad respektive mänsklig avsändare kan påverka både förtroende för källan och 
viljan att följa hälsoråd. 

2.2.3 Elaboration Likelihood Model; Dual Process Theory 

Petty och Cacioppo (1986) förklarar genom teorin Elaboration Likelihood Model 
(ELM) hur attityder förändras och hur övertygande budskap bearbetas genom två 
huvudsakliga vägar: den centrala och den perifera. Den centrala vägen innebär en 
djupgående och kognitivt ansträngande process där individen noggrant utvärderar 
budskapets innehåll, vilket förutsätter både motivation och förmåga att bearbeta 
informationen. Den perifera vägen är däremot snabbare, mindre resurskrävande och 
aktiveras när motivationen är låg eller när individen saknar tillräcklig kunskap för att 
genomföra en mer ingående analys (Petty & Cacioppo, 1986). Medan ELM främst 
fokuserar på övertalning och attitydpåverkan, belyser Kahnemans (2011) Dual process 
theory de underliggande kognitiva processerna vid beslutsfattande. Kahneman (2011) 
beskriver ett samspel mellan två system: System 1 och System 2. System 1 är snabbt, 
intuitivt och bygger på heuristiker samt mentala genvägar för att effektivt hantera 
komplex information. System 2 är däremot långsammare, mer analytiskt och kräver 
högre kognitiv ansträngning men möjliggör samtidigt större kontroll och autonomi i 
beslutsfattandet (Kahneman, 2011). 

Ett tydligt samband kan identifieras mellan modellerna, där den perifera vägen ofta är 
förknippad med System 1, medan den centrala vägen i högre grad kräver aktivering av 
System 2. En faktor som kan påverka vilket system som aktiveras är källans identitet, 
eftersom det ofta är en av de första aspekterna som observeras när information 
presenteras. Frågan blir därmed hur en specifik etikett, exempelvis AI eller mänsklig 
expert, styr individen mot antingen ett snabbt och heuristiskt bearbetningssätt eller ett 
mer reflekterande och analytiskt förhållningssätt. Upplevd expertis fungerar ofta som en 
perifer ledtråd som kan öka medgörlighet och leda till acceptans utan djupare 
granskning, medan låg upplevd expertis snarare kan stimulera mer kritisk bearbetning 
via den centrala vägen (Petty & Cacioppo, 1986). I detta sammanhang spelar även 
individuella skillnader och förutfattade meningar en avgörande roll för vilket system 
som aktiveras. I relation till AI kan detta exempelvis yttra sig som en intuitiv misstro 
mot tekniken, vilket kan tvinga fram en mer kognitivt krävande granskning, eller en 
övertro på teknisk objektivitet, vilket istället aktiverar det snabba systemet där 
informationen accepteras utan närmare reflektion.  
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2.2.4 Authority 

Robert Cialdini (2014) beskriver i sin bok Influence: Science and Practice hur 
människor har en stark tendens att följa råd från aktörer som uppfattas som auktoriteter. 
Beteendet kan i grunden ses som rationellt, eftersom auktoritetsfigurer ofta antas besitta 
utbildning, expertis eller erfarenhet som kan vägleda andra i komplexa situationer. Men 
trots att det inte finns något tvång att lyda en auktoritet, har det visat sig vara 
psykologiskt svårt för individer att ifrågasätta eller gå emot auktoritativa anvisningar 
(Cialdini, 2014). 

Professionella inom hälso- och sjukvården betraktas som bärare av institutionaliserad 
auktoritet. Denna auktoritet vilar på utbildning, legitimation och beprövad erfarenhet, 
men Cialdini (2014) betonar att individers förtroende inte alltid baseras på en kritisk 
bedömning av den kunskap som förmedlas. Istället fungerar titlar och specifika 
symboler, som exempelvis en läkarrock och legitimation, som heuristiska ledtrådar som 
signalerar trovärdighet och expertis. Dessa signaler kan aktivera en automatisk tillit där 
mottagaren accepterar information utifrån avsändarens status snarare än genom 
noggrann granskning av budskapets innehåll. I en vårdkontext kan detta bidra till att den 
mänskliga expertens auktoritet skapar en trygghet som ökar benägenheten att följa råd, 
då individen uppfattar att experten bär det professionella och moraliska ansvaret för 
rådets relevans och utfall.  

Denna tendens kan ytterligare förstås utifrån principen om Social Proof. Enligt Cialdini 
(2014) tenderar människor att uppfatta ett beteende som mer lämpligt eller korrekt när 
de ser att andra agerar på samma sätt, särskilt under osäkerhet. I ett medicinskt 
sammanhang kan det innebära att eftersom människor historiskt sett vänt sig till den 
traditionella vården har läkare och vårdpersonal blivit etablerade symboler för pålitlig 
medicinsk kunskap, vilket kan förstås som en form av indirekt Social Proof. Denna 
normativa förväntan kan bidra till att individen accepterar den mänskliga expertens råd 
utan samma behov av att ifrågasätta det. 

2.2.5 Automation bias; Algorithm aversion 

En annan relevant teori för studien är Automation Bias (AB) (Romeo & Conti, 2026), 
vilket innebär att människor tenderar att förlita sig på automatiserade system utan att 
ifrågasätta dem i samma utsträckning som mänskliga bedömningar. Denna partiskhet 
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kan vara så stark att individer bortser från motsägelsefull mänsklig information, även 
när denna är mer korrekt än den information som det automatiserade systemet genererat.  

Tidigare forskning visar dessutom att automation bias i hög grad påverkas av relationen 
mellan användarens tillit till systemet och tilltron till den egna bedömningsförmågan. 
Goddard m.fl. (2012) menar att risken för överdriven tillit ökar när individens 
självförtroende är lågt, exempelvis vid osäkerhet i komplexa beslutssituationer, eftersom 
användaren då i högre grad tenderar att okritiskt acceptera automatiserade 
rekommendationer,  särskilt när systemen framställs som avancerade expertsystem. 
Detta är särskilt relevant i relation till AI-baserade hälsoråd, där teknologin kan 
uppfattas som objektiv, sakkunnig eller tekniskt överlägsen. Vidare förstärks automation 
bias under hög kognitiv belastning och tidspress, då användare i större utsträckning 
använder tekniken som en mental genväg för att minska komplexitet och osäkerhet 
(Goddard m.fl., 2012; Romeo & Conti, 2026).  

Som en teoretisk motvikt till AB finns fenomenet algorithm aversion. Det innebär att 
människor ofta känner en medveten eller omedveten tveksamhet mot algoritmer, även 
när tekniken är pålitlig och ger bra resultat (Mahmud m.fl., 2022). Denna aversion visar 
sig ofta genom att man föredrar mänskligt beslutsfattande framför datorstyrda system. 
En anledning till detta är den upplevda bristen på transparens och till skillnad från ett 
möte med en människa saknas ofta möjligheten till att få resonemang eller förklaringar 
kring logiken bakom ett specifikt råd (Mahmud m.fl., 2022).  

Sammantaget är dessa teorier relevanta för studien då de belyser två motstridiga 
reaktioner inför AI. Medan mekanismer kring automation bias kan leda till en form av 
övertillit, kan fenomenet algorithm aversion istället skapa en misstänksamhet mot 
tekniken. Vilken av dessa processer som dominerar kan i hög grad påverka förtroendet 
för rådet i jämförelse med ett motsvarande råd från en mänsklig expert. 

2.3 Tidigare forskning 

I detta avsnitt presenteras tidigare forskning gällande mänsklig interaktion med 
AI-system i en hälsokontext. Fokus ligger på att belysa tidigare studier om tillit, 
teknologiacceptans och hur medicinsk information värderas beroende på om källan är 
AI-baserad eller mänsklig.  
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2.3.1 Faktorer bakom användning av AI i hälsosammanhang 

I sin studie undersöker Shahsavar och Choudhury (2023) vilka faktorer som bidrar till 
att personer använder sig av ChatGPT för självdiagnostisering. Majoriteten av 
deltagarna (78,4 %) var positiva till att använda verktyg som ChatGPT trots att de var 
medvetna om att tekniken inte är avsedd för medicinska ändamål. Studien indikerar att 
användares benägenhet att förlita sig på AI i hälsorelaterade beslut i hög grad påverkas 
av en risk-nyttobedömning, där upplevda fördelar i form av snabbt och lättillgängligt 
beslutsstöd ofta väger tyngre än potentiella risker. När användare har höga förväntningar 
på AI-systemets prestanda tenderar de att uppleva att deras beslutsfattande förbättras, 
vilket i sin tur stärker tilliten till systemet och ökar sannolikheten att dess 
rekommendationer övervägs i större utsträckning (Shahsavar & Choudhury, 2023). 

En central förklaring som lyfts fram är att ChatGPT erbjuder ett snabbt, tillgängligt och 
kostnadsfritt alternativ till traditionell vård, vilket kan vara särskilt lockande för 
personer med begränsad tillgång till hälso- och sjukvård eller ekonomiska hinder. 
Shahsavar och Choudhury (2023) belyser att den anonymitet som AI-baserade 
chattbotar erbjuder kan minska tröskeln för att diskutera känsliga hälsoproblem, vilket 
gör tekniken mer tilltalande än att söka fysisk läkarbesök. Samtidigt pekar studien på en 
problematik i att ChatGPT:s breda kunskapsbas och höga språkliga kapacitet kan skapa 
en upplevd expertis, vilket riskerar att ge användare en övertro på systemets medicinska 
tillförlitlighet och därmed en falsk känsla av trygghet i dess svar. Shahsavar och 
Choudhury (2023) betonar även att användning av ChatGPT kan förstås utifrån ett 
generellt informationsbehov, där individer strävar efter att reducera osäkerhet. I 
kombination med den höga tillgängligheten hos AI-verktyg kan detta leda till att 
individer vänder sig till ChatGPT för hälsorelaterade frågor trots kända begränsningar i 
systemets precision.  

Liknande mönster återfinns i Svestkova m.fl. (2025), som undersöker hur individuella 
faktorer påverkar tilliten och villigheten att använda AI för hälsorelaterad information. 
Med utgångspunkt i Technology Acceptance Model (TAM) analyserar studien hur 
individuella karaktärsdrag och tidigare erfarenheter påverkar acceptansen av teknologin. 
De undersökta variablerna inkluderade benägenhet att använda AI för hälsoinformation, 
tillit till AI-genererad hälsoinformation, hälsostatus, hälsoångest, e-hälsolitteracitet och 
tidigare erfarenhet av att söka hälsoinformation online. 
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Studien visar att tillit till AI-genererad hälsoinformation är den mest avgörande faktorn 
för användares villighet att använda tekniken. Faktorer som dålig hälsostatus och hög 
hälsoångest visade sig öka tilliten till AI, vilket i sin tur ökade benägenheten att använda 
verktyget för både allmänna välmåendefrågor och sjukdomsrelaterade problem. Även 
Svestkova m.fl. (2025) förklarar detta med att personer med stark hälsooro har ett stort 
informationsbehov, vilket gör att de vänder sig till alla tillgängliga källor och ofta 
granskar informationen mindre kritiskt. Vidare framhåller Svestkova m.fl. (2025) att 
personer med sämre hälsostatus möjligtvis redan befinner sig i kontakt med traditionell 
vård och därför kan se AI som ett kompletterande stöd snarare än något som ska ersätta 
en riktig läkare.   

E-hälsolitteracitet saknade nästan helt betydelse för både tillit och 
användningsbenägenhet. Däremot hade tidigare digitala sökvanor viss betydelse, där 
frekvent sökande efter information om välbefinnande på internet var relaterat till en 
villighet att använda AI för just välbefinnande, medan sökande efter 
sjukdomsinformation var relaterat till AI-användning för sjukdomsrelaterade frågor. Det 
fanns däremot inget samband mellan att söka på en typ av information och att vilja 
använda AI för den andra. Svestkova m.fl. (2025) understryker att förtroende är 
fundamentalt för teknologins spridning och att acceptans för AI i hälsosammanhang inte 
enbart formas av tekniken i sig, utan även av användarrelaterade faktorer och tidigare 
erfarenheter.  

2.3.2 Följsamhet till medicinska råd från AI 

Li m.fl. (2025) undersökte om patienter uppfattar och agerar på råd från AI på samma 
sätt som råd från mänskliga läkare. Genom en experimentell design analyserade 
forskarna hur källan (AI-läkare vs. mänsklig läkare), informationsstödets omfattning 
samt svarstid påverkade patienters avsikt att följa medicinska råd. 

Resultaten visade en signifikant lägre benägenhet bland deltagarna att följa råd från 
AI-läkare jämfört med mänskliga läkare. Enligt forskarna bidrar vetskapen om att rådet 
kommer från AI till ökad upplevd prestationsrisk och minskad upplevelse av 
patientcentrering, vilket minskar viljan att följa råden. Li m.fl. (2025) fann även att 
informationsstödets omfattning var avgörande, där mer detaljerad rådgivning ökade den 
upplevda hälsonytta, vilket i sin tur ökade följsamheten. Ytterligare ett fynd var att 
långsamma svar från en mänsklig läkare tolkades som noggrannhet och ökade 
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deltagarnas upplevda hälsofördelar jämfört med snabba svar, medan motsatsen gällde 
för en AI-läkare. Li m.fl. (2025) förklarar att användare har förväntningar på AI:s 
effektivitet och att fördröjningar snarare skadar än stärker AI-läkarens trovärdighet.  

Studien visar även att mänskliga läkare i högre grad uppfattas kunna erbjuda 
patientcentrerad vård, särskilt genom empatisk kommunikation, vilket minskar 
psykologiskt motstånd och ökar sannolikheten att patienter accepterar och följer 
medicinska råd. Li m.fl. (2025) betonar samtidigt att dessa resultat bör förstås i relation 
till den kinesiska kontext där studien genomfördes, där läkarkåren har hög social status 
och där fysisk kontakt samt personliga möten ofta förknippas med trygghet och 
legitimitet. Forskarna menar vidare att oro för risker och bieffekter kopplade till 
avancerad teknik kan bidra till en mer försiktig hållning till AI inom hälso- och 
sjukvården, särskilt eftersom medicinska beslut uppfattas som personliga och känsliga. 

2.3.3 Tillit och datadelning i AI-baserad vård 

I en studie av Mendel m.fl. (2024) undersöks hur individer förhåller sig till att ett 
AI-system analyserar deras hälsodata och ger medicinska rekommendationer, jämfört 
med en mänsklig läkare via distansövervakning (Remote Patient Monitoring, RPM). 
Syftet var att analysera hur olika faktorer påverkar användarnas uppfattning om 
rådgivarens trovärdighet samt deras vilja att dela hälsorelaterad information. 

I artikeln redogör författarna för tre delstudier där deltagarna fick ta ställning till 
hypotetiska scenarier. Delstudierna analyserar särskilt hur hälsotillståndets 
allvarlighetsgrad påverkar användarnas beslut. Vidare undersöktes betydelsen av olika 
säkerhetsrisker vid datadelning, från låg till hög risk för obehörig åtkomst till den 
överförda informationen. Slutligen fokuserade studien på källans betydelse genom att 
jämföra deltagarnas vilja att dela information beroende på om rekommendationerna 
antogs komma från en mänsklig läkare eller från ett AI-system. 

Resultaten visade att deltagarna generellt hade högre förtroende för mänskliga läkare än 
för AI-system och var mer benägna att dela sin hälsoinformation med en mänsklig 
läkare. Ett oväntat men centralt fynd var dock att vid kontroll för tillit uppvisade 
deltagarna större vilja att dela sin data med ett AI-system än med en läkare. Studien 
visar även att högre sjukdomsgrad ökar viljan att dela data, medan upplevda 
säkerhetsrisker har en negativ inverkan. Forskarna framhåller att patienter generellt har 
en starkare grundläggande tillit till mänskliga läkare och känner större trygghet i deras 
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rekommendationer. Även om patienter initialt kan känna tillit till AI tenderar detta 
förtroende att minska snabbare om systemet uppfattas ha begått ett misstag (Mendel 
m.fl., 2024) 

2.4 Hypotes 

Utifrån tidigare forskning formulerades hypotesen att hälsoråd märkta som 
AI-genererade skulle uppfattas som mindre trovärdiga och mindre tillförlitliga än 
identiska hälsoråd från en mänsklig källa. Analysen av upplevd hjälpsamhet, avsikt att 
följa råden samt betydelsen av deltagarnas uppmärksamhet på källan betraktades som 
explorativa delar av studien. 
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3 Metod 

3.1 Design 

Studien genomfördes som ett experiment med en faktoriell inomgruppsdesign och 
inkompletta block. De oberoende variablerna var källtyp i tre nivåer (AI, människa eller 
ingen angiven källa) och hälsotema i två nivåer (sömn respektive stress). För att stärka 
den interna validiteten och minska risken för ordningseffekter användes en inkomplett 
motbalanserad blockdesign. Varje deltagare exponerades för två hälsoråd men 
tilldelades slumpmässigt endast två unika källor av de tre möjliga. Även ordningen på 
hälsoråden varierades mellan deltagarna genom randomisering. Patel och Davidsson 
(2019) betonar att randomisering är en förutsättning för att kontrollera för systematiska 
felkällor och säkerställa att grupperna är jämförbara. Genom att begränsa antalet källor 
per deltagare till två minimerades risken för att deltagaren skulle genomskåda studiens 
syfte eller drabbas av trötthetseffekter, samtidigt som kontrollbetingelsen utan angiven 
källa erbjöd en baslinje för att mäta de namngivna källornas faktiska påverkan 
(Shaughnessy m.fl., 2014). 

3.2 Deltagare och urval 

Deltagare rekryterades genom ett bekvämlighetsurval, främst via sociala medier men 
även genom affischering på olika platser i Göteborg, primärt universitetscampus. 
Målpopulationen var svensktalande personer över 18 år. Shaughnessy m.fl. (2014) 
påpekar att bekvämlighetsurval medför begränsningar för studiens generaliserbarhet, 
men metoden valdes då den möjliggjorde en tidseffektiv insamling av en tillräckligt stor 
mängd data för att genomföra statistiska analyser.  

För att bestämma ett lämpligt antal respondenter genomfördes en a priori-poweranalys i 
G*Power (Faul m.fl., 2009). Eftersom programmet saknar stöd för powerberäkningar 
för linjära mixade modeller (Linear Mixed Models, LMM)  användes en mixed ANOVA 
(within-between interaction) som en approximativ modell för studiens design. 
Beräkningarna genomfördes med en signifikansnivå på 0,05 och en statistisk styrka 
(power) på 80 %, både för små (f = 0,10) och medelstora effekter (f = 0,25). 
Poweranalysen indikerade att ett deltagarantal på N = 246 krävdes för att upptäcka en 
liten effekt, medan N = 42 bedömdes tillräckligt för att identifiera en medelstor effekt. 

14 



 

Ett mål på cirka 140-200 respondenter fastställdes, vilket bedömdes utgöra en 
metodologiskt och praktiskt rimlig avvägning som ger tillräcklig styrka för att upptäcka 
effekter samtidigt som det tar hänsyn till studiens omfattning och tidsram.  

Totalt samlades 285 svar in. Ofullständiga svar på studiens huvudsakliga variabler 
rensades bort för att säkerställa datakvaliteten i den insamlade datan. Sammanlagt 
rensades 89 st deltagare bort vilket resulterade i 196 godkända deltagare för analysen (N 
= 196) i åldrarna 18-65+ år. Den största åldersgruppen var 18-24 år (40%), följt av 
gruppen 25-34 år (30%). Åldersgrupperna 35-44 och 45–54 år stod för 7% vardera, 
medan deltagare i åldern 55-64 år representerade 14% av urvalet. Åldersgruppen 65+ 
representerade 2% av deltagarna. Könsfördelning bestod av 130 kvinnor (66%) och 66 
män (34%). Kvinnor var överrepresenterade i urvalet, vilket bör beaktas vid tolkning av 
studiens generaliserbarhet. 

3.3 Digital enkät 

Enkäten utformades på den digitala plattformen Qualtrics. Valet av webbenkät som 
datainsamlingsmetod motiveras av dess förmåga att nå en bred grupp respondenter på 
ett tidseffektivt sätt (Patel & Davidsson, 2019). Genom att använda en 
självadministrerad enkät minimeras även risken för försöksledareffekter, vilket stärker 
studiens reliabilitet (Patel & Davidsson, 2019; Shaughnessy m.fl., 2014). Dock 
förekommer en brist på kontroll över forskningsmiljön. Shaughnessy m.fl. (2014) 
betonar att frånvaron av en kontrollerad miljö kan medföra distraktioner som påverkar 
deltagarnas koncentration och därmed mätningens reliabilitet. Dessutom innebär det att 
eventuella missuppfattningar kring frågorna inte kan klargöras, vilket kan påverka 
studiens validitet (Patel & Davidsson, 2019).  

Studiens stimuli utgjordes av två hälsoråd med teman som är vanligt förekommande i 
vardagliga hälsosammanhang: sömn och stress. Hälsotema inkluderades som en faktor 
för att kontrollera för potentiella ämnesspecifika effekter i deltagarnas bedömningar. 
Hälsoråden utformades för studiens syfte och baserades på allmänt förekommande och 
vedertagna rekommendationer kring sömn respektive stresshantering. Textinnehållet var 
identiskt i samtliga betingelser och det enda som varierade mellan dessa var den angivna 
källan. Källans identitet framhävdes genom en underrubrik under titeln till respektive 
hälsoråd (“Text genererad av ChatGPT” och “Källa: Leg. psykolog B. Olsson (2017)”) 
samt genom instruktionerna som presenterades innan varje text visades. 
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Kontrollbetingelsen saknade specifik källhänvisning. För den mänskliga betingelsen 
valdes källan “legitimerad psykolog” istället för “läkare” eftersom psykologer generellt 
besitter den specifika expertis som oftast efterfrågas vid besvär med stress och sömn.  

Frågorna var strukturerade med fasta svarsalternativ i form av en sjugradig likertskala (1 
= Inte alls, 7 = Mycket). Enligt Patel och Davidsson (2019) är det fördelaktigt med ett 
större antal graderade steg då det minskar människors benägenhet att undvika 
ändpunkterna och dra mot mitten-alternativet som utgör en neutral punkt. Frågorna 
fokuserade på hälsorådets trovärdighet, tillit till källan, hjälpsamhet samt avsikten att 
följa råden. Frågan om tillit till källan exkluderades i kontrollbetingelsen då ingen källa 
angavs. Formuleringarna i enkätfrågorna utformades med vardagligt och lättbegripligt 
språk i linje med rekommendationer om tydliga och entydiga frågor i enkätkonstruktion 
(Patel & Davidsson, 2019). Bland annat användes formuleringen ”litar på” istället för 
”har förtroende för” i frågan avsedd att mäta tillit till källan. Respondenterna tillfrågades 
även om sina sömn- och stressvanor samt om sitt generella förtroende för AI och den 
svenska sjukvården i form av en femgradig- respektive sjugradig likertskala.  

De specifika formuleringarna för enkätfrågorna och deras ordning presenterades enligt 
följande: upplevd trovärdighet (“Hur trovärdigt uppfattade du det här rådet?”), 
hjälpsamhet (“Hur hjälpsamt upplevde du rådet?”), avsikt till följsamhet (“Hur sannolikt 
är det att du skulle följa rådet i denna text?”), samt tillit till källan (“Hur mycket litar du 
på källan till detta råd?”). Studiens primära fokus låg på variablerna trovärdighet och 
tillit till källan, då dessa var direkt kopplade till studiens frågeställningar om källans 
betydelse för förtroendet. Frågorna om hjälpsamhet och följsamhet inkluderades delvis 
för att bredda enkäten kognitivt och minska risken för att deltagarna genomskådar 
studiens huvudsakliga fokus, men de fungerade samtidigt som intressanta sekundära 
mått för att undersöka om källmanipulationen även gav utslag på dessa aspekter.  

Mellan de två hälsoråden inkluderades en distraktionsuppgift där respondenterna fick 
observera en bild med animerade djur under 25 sekunder och sedan besvara en enkel 
fråga om bildens innehåll. Syftet med uppgiften var att minska risken för 
överföringseffekter, där bedömningen av det första hälsorådet oavsiktligt skulle påverka 
bedömningen av det andra. Avslutningsvis inkluderades även en explicit 
uppmärksamhetsfråga där respondenterna fick ange om de aktivt hade uppmärksammat 
källorna under läsningen (“La du märke till källan till hälsoråden?”), i syfte att 
undersöka i vilken grad källhänvisningen hade uppfattats medvetet. 
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3.3.1 Pilotstudie 

Innan den huvudsakliga datainsamlingen påbörjades genomfördes en pilotstudie med 15 
deltagare. Syftet var att säkerställa enkätens funktionalitet, kontrollera tidsåtgången 
samt identifiera eventuella språkliga oklarheter i instruktioner och frågor. 
Pilotdeltagarna lämnade kvalitativ feedback på enkätens längd och tydlighet, vilket 
överlag var positivt. 

Resultaten från pilotstudien ledde till ett fåtal justeringar. För det första noterades en 
osäkerhet kring orden ”avsändaren till texterna”, då flera respondenter uppgav att de 
inte lagt märke till dem trots att informationen fanns tillgänglig på flera platser i 
enkäten. Därmed ersattes ”avsändaren till texterna” med ”källan till hälsoråden” för att 
öka den språkliga tydligheten. För att ytterligare tydliggöra källans identitet gjordes en 
mindre justering av layouten där källhänvisningens textstorlek ökades något (se bilaga 
1).  

3.3.2 Genomförande 

Datainsamlingen genomfördes digitalt via plattformen Qualtrics mellan 17 april fram till 
den 27 april 2026.  Processen inleddes med att deltagarna nådde enkäten antingen via 
länk eller QR-kod. Efter att ha tagit del av information och instruktioner inleddes 
enkäten med ett antal demografiska frågor och samtyckesgivning. Själva 
undersökningen påbörjades genom exponering av det första hälsorådet, slumpmässigt 
tilldelat enligt den ofullständiga motbalanserade designen. Efter läsningen besvarades 
frågor om respondenternas uppfattning av rådet med likertskalor. Därefter följde 
distraktionsuppgiften (25 sekunder) innan det andra hälsorådet presenterades med ett 
nytt tema och en ny källa. Enkäten avslutades med kontrollfrågor och en debriefing där 
studiens syfte klargjordes.  

3.4 Forskningsetiska överväganden 

Studien genomfördes i enlighet med grundläggande forskningsetiska principer (Patel & 
Davidsson, 2019). Respondenterna informerades om att deltagandet var anonymt, 
frivilligt och att de kunde avbryta sin medverkan när som helst, utan att ange någon 
anledning. De blev även informerade om att datan endast används för 
forskningsändamål inom studien. Samtycke inhämtades innan undersökningen 
påbörjades. All data samlades in anonymt via Qualtrics och inga personuppgifter som 
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kunde härledas till enskilda individer registrerades, vilket säkerställer respondenternas 
integritet.  

Eftersom studien syftade till att mäta genuina reaktioner på olika källor användes en viss 
grad av deception, då respondenterna initialt inte informerades om att de olika källorna 
var den centrala variabeln som undersöktes (Shaughnessy m.fl., 2014). Detta var 
motiverat för att undvika att respondenterna svarar så som de tror förväntas av dem 
(demand characteristics). Hälsoråden var inte heller medicinsk granskade, därmed 
genomfördes en debriefing direkt efter avslutad enkät. Studiens syfte förklarades och 
det klargjordes att texterna inte utgjorde någon medicinsk rådgivning samt att de endast 
var konstruerade för forskningsändamål.  

3.5 Dataanalys 

Datan analyserades i IBM SPSS Statistics med linjära mixade modeller (LMM). 
Analysmetoden valdes eftersom studiens delvis upprepade design innebar beroende 
observationer, då varje deltagare bidrog med flera skattningar utan att exponeras för 
samtliga nivåer av den oberoende variabeln källtyp. LMM bedömdes därför vara 
lämplig för att hantera både beroendet mellan upprepade mätningar och studiens 
ofullständiga exponeringsstruktur (SPSS analysis, u.å.). 

Separata LMM-analyser genomfördes för de beroende variablerna trovärdighet, 
följsamhet, hjälpsamhet och tillit. I samtliga modeller inkluderades källa och hälsotema 
som fasta effekter samt interaktionen mellan dessa variabler. Ordningen på 
presentationen av hälsoråden inkluderades som repeated-effekt. Deltagar-ID 
inkluderades som slumpmässig intercept-effekt för att kontrollera för individuella 
skillnader. Analysen av tillit genomfördes på ett begränsat urval (n = 64) bestående av 
deltagare som exponerats för AI- och människobetingelsen, eftersom 
kontrollbetingelsen saknade explicit källhänvisning och därmed inte inkluderade frågan 
om tillit till källan. 

För att undersöka betydelsen av deltagarnas uppmärksamhet på källan genomfördes 
ytterligare två LMM-analyser för trovärdighet och tillit. Modellerna inkluderade 
uppmärksamhet på källan som fast effekt tillsammans med källa och deras interaktioner. 
Deltagar-ID inkluderades även här som en slumpmässig intercept-effekt. Båda 
analyserna baserades på det begränsade urvalet (n = 64) eftersom de deltagare som 
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tilldelats kontrollbetingelsen som ett av sina två hälsoråd enbart bidrog med skattningen 
från sin andra källbetingelse (AI eller mänsklig), medan de deltagare som tilldelats både 
AI- och människobetingelsen bidrog med båda mätningarna. 

För att undersöka betydelsen av deltagarnas bakgrundsattityder genomfördes även en 
LMM för trovärdighet där allmänt förtroende för AI respektive den svenska sjukvården 
inkluderades som kontinuerliga kovariater. Modellen inkluderade även interaktionerna 
mellan källtyp och respektive bakgrundsvariabel. Analysen inkluderade samtliga tre 
källbetingelser och deltagar-ID inkluderades som en slumpmässig intercept-effekt för att 
kontrollera för individuella skillnader. 

Vid signifikanta huvudeffekter genomfördes Bonferroni-korrigerade post 
hoc-jämförelser mellan skattade marginalmedelvärden (estimated marginal means). 
Samtliga analyser genomfördes med en signifikansnivå på alfa = 0,05. 
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4 Resultat 

För samtliga beroende variabler genomfördes linjära mixade modeller med källa och 
hälsotema som fasta effekter (fixed effects) samt deltagare som slumpmässig 
intercept-effekt (random intercept). För variabeln tillit inkluderades endast mänsklig 
källa och AI-källa i analysen därmed är tillitsanalysen inte direkt jämförbar med de 
övriga analyserna då urvalet är mindre.  

4.1 Deskriptiv statistik  

Tabell 1 

Deskriptiv statistik för studiens beroende variabler uppdelat på källa och hälsoråd 

Källa Hälsoråd Trovärdighet 

M (SE) 

Följsamhet 

M (SE) 

Hjälpsamhet  

M (SE) 

Tillit (n=64) 

M (SE) 

AI Sömn 5.36 (.149) 4.84 (.179) 5.04 (.172) 4.47 (.241) 

 Stress 5.17 (.149) 4.56 (.179) 4.74 (.172) 3.61 (.247) 

Människa Sömn 6.09 (.147) 4.98 (.181) 5.43 (.173) 5.62 (.242) 

 Stress 5.75 (.145) 4.81 (.179) 4.79 (.172) 5.09 (.248) 

Kontroll Sömn 6.00 (.145) 5.03 (.179) 5.24 (.171)  

 Stress 5.51 (.147) 4.90 (.182) 5.08 (.173)  

Not. Tabell 1 visar deskriptiv statistik för studiens beroende variabler uppdelat på källtyp och hälsoråd. M 
= medelvärde, SE = standardfel. 
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Tabell 2 

Deskriptiv statistik för självskattningsmått 

Variabel M (SD) 

Allmänt förtroende för AI 3.95 (1.12) 

Allmänt förtroende för svensk sjukvård 5.08 (1.23) 

Upplevda sömnproblem 2.70 (1.19) 

Upplevda stressproblem 3.21 (1.02) 

Not. Tabellen visar deltagarnas självskattade förtroende för AI respektive svensk sjukvård mätt med 
7-gradig likertskala, samt upplevda sömn- och stressproblem mätt med 5-gradig likertskala för N = 196. 
M = medelvärde, SD = standardavvikelse. Högre värde indikerar högre grad av den aktuella variabeln.  

4.2 Trovärdighet 

Analysen visade en signifikant huvudeffekt av källa, F(2, 253.87) = 13.14, p < .001. 
Post-hoc tester med parvisa jämförelser visade att deltagarna skattade mänsklig källa (M 
= 5.92, SE = 0.10) och kontrollbetingelsen (M = 5.75, SE = 0.10) som signifikant mer 
trovärdiga än AI-källan (M = 5.26, SE = 0.11). Skillnaden mellan AI och människa var 
signifikant (MD = 0.66, SE = 0.13, p < .001), liksom skillnaden mellan AI och 
kontrollbetingelsen (MD = 0.49, SE = 0.13, p < .001). Ingen signifikant skillnad 
identifierades mellan mänsklig källa och kontrollbetingelsen (MD = 0.17, SE = 0.13, p = 
.610). 

Vidare observerades en signifikant huvudeffekt av hälsoråd, F(1, 191.72) = 11.42, p < 
.001. Hälsoråd om sömn (M = 5.82, SE = 0.09) skattades som mer trovärdiga än råd om 
stress (M = 5.48, SE = 0.09), MD = 0.34, SE = 0.10, p < .001. Det fanns ingen 
signifikant interaktionseffekt mellan källa och hälsoråd, F(2, 369.34) = 0.45, p = .635, 
vilket indikerar att effekten av källa på upplevd trovärdighet var densamma oavsett om 
hälsorådet rörde sömn eller stress. 
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Figur 1 

Upplevd trovärdighet för AI- och mänsklig källa samt kontroll uppdelat efter hälsotema 

 
Not. Figuren visar skattade marginalmedelvärden på en sjugradig skala. Högre värden indikerar högre 
upplevd trovärdighet. 

4.3 Följsamhet 

Resultaten visade ingen signifikant huvudeffekt av källa, F(2, 262.22) = 1.36, p = .259.  
De skattade marginalmedelvärdena för upplevd följsamhet var likartade för mänsklig 
källa (M = 4.89, SE = 0.13), kontrollbetingelsen (M = 4.96, SE = 0.13) och AI-källa (M 
= 4.70, SE = 0.13). Det fanns inte heller någon signifikant huvudeffekt av hälsoråd, F(1, 
191.02) = 0.09, p = .919, där råd om sömn (M = 4.95, SE = 0.11) och stress (M = 4.76, 
SE = 0.11) skattades relativt likartat.  

Slutligen fanns ingen signifikant interaktionseffekt mellan källa och hälsoråd, F(2, 
354.02) = 0.09, p = .919. Detta indikerar att effekten av källa på upplevd följsamhet var 
densamma oavsett om hälsorådet rörde sömn eller stress. 
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4.4 Hjälpsamhet  

Analysen visade ingen signifikant huvudeffekt av källa, F(2, 237.1) = 1.94, p = .146. De 
skattade marginalmedelvärdena för upplevd hjälpsamhet var likartade för mänsklig källa 
(M = 5.11, SE = 0.12), kontrollbetingelsen (M = 5.16, SE = 0.12) och AI-källa (M = 
4.89, SE = 0.12). 

Däremot framkom en signifikant huvudeffekt av hälsoråd, F(1, 191.02) = 11.35, p < 
.001. Post-hoc tester med parvisa jämförelser visade att hälsoråd om sömn (M = 5.24, 
SE = 0.11) skattades som mer hjälpsamma än råd om stress (M = 4.87, SE = 0.11), MD 
= 0.37, SE = 0.11, p < .001. 

Slutligen fanns ingen signifikant interaktionseffekt mellan källa och hälsoråd, F(2, 
379.87) = 0.91, p = .405. Detta indikerar att skillnaden i upplevd hjälpsamhet mellan de 
två hälsoråden var densamma oavsett vilken källa som presenterade dem. 

4.5 Tillit 

Analysen visade en signifikant huvudeffekt av källa, F(1, 62.07) = 38.99, p < .001. 
Parvisa jämförelser visade att deltagare skattade den mänskliga källan (M = 5.36, SE = 
0.18) som mer tillförlitlig än AI-källan (M = 4.07, SE = 0.17), MD = 1.29, SE = 0.21, p 
< .001. Det återfanns även en signifikant huvudeffekt av hälsoråd, F(1, 62.07) = 10.76, 
p = .002. Hälsoråd om sömn (M = 5.04, SE = 0.17) skattades med högre tillit än råd om 
stress (M = 4.35, SE = 0.17), MD = 0.69, SE = 0.21, p = .002. 

Slutligen fanns ingen signifikant interaktionseffekt mellan källa och hälsoråd, F(1, 
62.10) = 0.36, p = .549. Detta indikerar att skillnaden i upplevd tillit mellan den 
mänskliga källan och AI-källan var densamma oavsett om hälsorådet rörde sömn eller 
stress. 
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Figur 2 

Upplevd tillit för AI- och mänsklig källa uppdelat efter hälsotema 

 
Not. Figuren visar skattade marginalmedelvärden på en sjugradig skala. Högre värden indikerar högre 
upplevd tillit.  

4.6 Uppmärksamhet på källan 

Två linjär mixad modell genomfördes för att undersöka effekten av källan och 
uppmärksamheten på källan på upplevd trovärdighet och tillit. Analyserna inkluderade 
endast AI-källan och den mänskliga källan och baserades på 64 deltagare. Av deltagarna 
angav 29 (45,3%) att de lagt märke till källan, medan 35 deltagare (54,7%) angav att de 
inte hade gjort det.  

4.6.1 Uppmärksamhet och upplevd trovärdighet 

Analysen visade en signifikant huvudeffekt av källa, F(1, 62) = 21.38, p < .001. Parvisa 
jämförelser visade att den mänskliga källan skattades mer trovärdig (M = 5.87, SE = 
0.16) än AI-källan  (M = 4.91, SE = 0.16), MD = 0.96, SE = 0.21, p < .001. 

Det återfanns ingen signifikant huvudeffekt av uppmärksamhet på källan, F(1, 62) = 
0.48, p = 0.49. Det framkom inte heller någon signifikant interaktionseffekt mellan källa 
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och uppmärksamhet på källan, F(1, 62) = 3.48, p = 0.07, vilket indikerar att sambandet 
mellan källtyp och upplevd trovärdighet inte varierade beroende på om deltagarna 
uppmärksammade källan eller inte.  

Figur 3 

Upplevd trovärdighet för AI- och mänsklig källa uppdelat efter uppmärksamhet 

 
Not. Figuren visar skattade marginalmedelvärden på en sjugradig skala uppdelat på om deltagarna 
uppmärksammat källhänvisningen till hälsoråden.  

4.6.2 Uppmärksamhet och upplevd tillit till källan 

Analysen visade en signifikant huvudeffekt av källa, F(1, 62) = 43.41, p < .001, där den 
mänskliga källan skattades som mer tillförlitlig (M = 5.36, SE = 0.17) än AI-källan (M = 
4.00, SE = 0.17). Det fanns ingen signifikant huvudeffekt av uppmärksamhet på källan, 
F(1, 62) = 1.33, p = .253.  

Vidare framkom en signifikant interaktionseffekt mellan källa och uppmärksamhet på 
källan, F(1, 62) = 14.04, p < .001. Bland deltagare som lade märke till källan skattades 
den mänskliga källan som mer tillförlitlig (M = 5.59, SE = 0.25) än bland deltagare som 
inte lade märke till källan (M = 5.13, SE = 0.23). För AI-källan observerades motsatt 
mönster, där deltagare som uppmärksammade källan rapporterade lägre tillit (M = 3.44, 
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SE = 0.25) än deltagare som inte uppmärksammade källan (M = 4.54, SE = 0.23). 
Interaktionen indikerade att effekten av källtyp på tillit förstärktes när deltagarna var 
medvetna om källan. 

Figur 4 

Upplevd tillit för AI- och mänsklig källa uppdelat efter uppmärksamhet 

 
Not. Figuren visar skattade marginalmedelvärden på en sjugradig skala uppdelat på om deltagarna 
uppmärksammat källhänvisningen till hälsoråden.  

4.7 Allmänt förtroende och upplevd trovärdighet 

En linjär mixad modell användes för att undersöka om deltagarnas medtagna attityder 
påverkade upplevd trovärdighet för texterna beroende på källa. Analysen visade 
signifikant huvudeffekt för både allmänt förtroende för AI, F(1, 191.56) = 9.61, p = 
.002, och allmänt förtroende för sjukvården, F(1, 190,37) = 5.22, p = .023. Detta visar 
att deltagarnas generella inställning i vardagen hade en direkt och övergripande 
inverkan på hur texterna värderades i stort, där ett högre allmänt förtroende var 
associerat med högre skattning av trovärdighet för samtliga texter.  
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Däremot observerades ingen signifikant interaktionseffekt av källa och allmänt 
förtroende för AI, F(2, 258.61) = 1.02, p = .361, eller källa och allmänt förtroende för 
sjukvården, F(2, 258.81) = .12, p = .883. Detta indikerar att deltagarnas generella tillit 
till AI eller sjukvården inte påverkade hur de bedömde de olika källtyperna i enkäten, 
effekten av källmanipulationen var densamma oavsett deltagarnas bakgrundsattityder.  
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5 Diskussion 

Studien syftade till att undersöka hur källans identitet påverkar individers upplevda 
trovärdighet och tillit till hälsoråd, samt hur individers uppmärksamhet på källan 
påverkar dessa bedömningar. Studien undersökte även om källans identitet påverkar 
upplevd hjälpsamhet och avsikt att följa hälsoråden. Resultaten visade att hälsoråd 
märkta som genererade av AI skattades som mindre trovärdiga och mindre tillförlitliga 
jämfört med råd från en mänsklig expert samt kontrollbetingelsen utan explicit 
källhänvisning, vilket är i linje med hypotesen. Däremot återfanns inga signifikanta 
skillnader mellan källorna avseende upplevd hjälpsamhet eller avsikt att följa råden. 
Vidare skattades hälsoråd om sömn generellt som mer trovärdiga, hjälpsamma och 
tillförlitliga än råd om stress, oberoende av källa. Några interaktionseffekter mellan 
källa och hälsotema identifierades inte, vilket indikerar att effekten av källtyp var 
relativt stabil över de två hälsoteman. Uppmärksamhetsanalysen visade även att 
skillnaden i tillit mellan AI och människa var större bland deltagare som 
uppmärksammade källan, medan motsvarande effekt inte återfanns för trovärdighet. 

5.1 Teoretisk reflektion av resultatet 

5.1.1 Trovärdighet och tillit till AI jämfört med mänsklig källa 

Resultaten visade att hälsoråd märkta som genererade av AI skattades som mindre 
trovärdiga än råd från den mänskliga källan och kontrollbetingelsen, samt som mindre 
tillförlitliga än råd från den mänskliga källan, vilket går i linje med Mendel m.fl. (2024). 
Eftersom innehållet i samtliga hälsoråd var identiskt tyder resultaten på att deltagarnas 
bedömningar i hög grad påverkades av själva källetiketten snarare än av informationens 
innehåll. Detta ligger i linje med Source Credibility Theory (Hovland & Weiss, 1951; 
Pornpitakpan, 2004), som betonar att mottagarens uppfattning om en källas trovärdighet 
påverkar hur budskapet värderas, där högre trovärdiga källor genererar större acceptans 
än identiska budskap från mindre trovärdiga källor. Enligt Hovland och Weiss (1951) 
kan den lägre trovärdigheten väcka misstänksamhet kring avsändarens motiv, vilket kan 
relateras till Mayer m.fl.s (1995) modell för förtroende. Till skillnad från en mänsklig 
expert kan AI-system sakna upplevda mänskliga avsikter, ansvar och moraliskt 
omdöme, vilket potentiellt påverkar dimensionerna välvilja och integritet. Även om 
AI-system kan uppfattas som tekniskt kompetenta behöver det inte innebära att 
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användare känner samma grad av tillit till systemet som en mänsklig expert. 
Sammantaget tyder resultaten på att människors bedömningar av hälsoråd inte enbart 
baseras på informationens innehåll, utan även i högre grad påverkas av vilka 
associationer och förväntningar som aktiveras av källans identitet.  

Att den mänskliga källan skattades högre än AI-källan kan vid en första anblick tolkas 
utifrån Cialdinis (2014) princip om auktoritet, där titeln legitimerad psykolog signalerar 
expertis och professionell kompetens. Resultaten visade dock ingen signifikant skillnad 
mellan den mänskliga källan och kontrollbetingelsen utan källhänvisning, vilket antyder 
att auktoritetstiteln i sig inte hade en lika stor betydelse i denna kontext. Om 
psykologtiteln hade varit den huvudsakliga drivande faktorn hade den mänskliga källan 
sannolikt skattats högre än kontrollbetingelsen. Att kontrollbetingelsen och den 
mänskliga källan istället skattades relativt likartat kan snarare tyda på att människan 
möjligen fungerar som en slags kognitiv “standardavsändare”. I frånvaro av explicit 
källinformation kan deltagare implicit ha utgått från att det presenterade hälsorådet 
skrivits av en mänsklig expert. Det kan i sin tur relateras till principen om Social Proof 
och hur etablerade samhälleliga normer påverkar människors bedömningar (Cialdini, 
2014). Eftersom hälsorådgivning historiskt främst förknippats med mänskliga experter 
inom vården kan denna förväntan fungera som en form av indirekt social validering. 
När ingen källa anges kan därför ett implicit antagande om en mänsklig avsändare 
aktiveras. I detta sammanhang handlar Social Proof alltså inte om direkt påverkan från 
andra människor i stunden, utan snarare om en typ av indirekt Social Proof med 
internaliserade normer kring vilka källor som uppfattas som legitima och trovärdiga. 
Denna normativa förväntan kan bidra till att både den mänskliga källan och 
kontrollbetingelsen accepteras utan samma grad av ifrågasättande som AI-källan. 
AI-källan tycks därmed snarare ha fungerat som en direkt negativ faktor. Dessutom 
ligger det i linje med teorin om algorithm aversion, som beskriver människors tendens 
att känna skepticism mot algoritmiska och automatiserade system (Mahmud m.fl., 
2022). Trots att AI-baserade verktyg som ChatGPT används allt mer har tekniken ännu 
inte etablerat samma kollektiva och internaliserade validering. Mänskliga experter 
framstår därför fortfarande som den mest etablerade och socialt förankrade formen av 
hälsorådgivning. 

Avsaknaden av automation bias kan bero på att deltagarna inte har efterfrågat några 
rekommendationer själva utan fått två texter presenterade för sig. Som tidigare nämnt 
ger hög kognitiv belastning och osäkerhet i en situation högre tillit till automatiserade 
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rekommendationer, och bristen på detta i kombination med avsaknaden av efterfrågan 
kan ha bidragit till resultatet. Resultatet kan dessutom förstås utifrån Elaboration 
Likelihood Model och Dual-process theory (Petty & Cacioppo, 1986; Kahneman, 2011). 
Eftersom deltagarna endast exponerats för relativt korta texter i en enkätmiljö är det 
möjligt att många bedömningar genomfördes snabbt och heuristiskt. Källans identitet, 
exempelvis upplevd expertis, kan därför ha fungerat som en perifer ledtråd eller mental 
genväg i bedömningen av trovärdighet och tillit, snarare än att deltagarna genomförde 
en djupgående analys av textens innehåll.  

5.1.2 Källuppmärksamhet och informationsbearbetning 

Att en interaktionseffekt återfanns mellan uppmärksamhet på källan och tillit, men inte 
för trovärdighet, kan förstås utifrån Kahnemans (2011) dual process theory. För 
trovärdighet återfanns en tydlig huvudeffekt av källtyp, där den mänskliga källan 
skattades som mer trovärdig än AI-källan oavsett om deltagarna aktivt uppmärksammat 
källan eller inte. Eftersom frågan om trovärdighet ställdes först direkt efter 
exponeringen för respektive hälsoråd kan den i högre grad ha fångat deltagarnas 
omedelbara och spontana bedömning av informationen. Bedömningen kan därför ha 
påverkats av källinformationen på ett mer implicit och heuristiskt sätt, där deltagarna 
främst reagerade på ett övergripande helhetsintryck av texten snarare än genom aktiv 
reflektion kring avsändaren.  

För tillit framkom däremot en signifikant interaktion mellan källtyp och uppmärksamhet 
på källan. Effekten av den mänskliga respektive AI-baserade avsändaren blev starkare 
bland deltagare som faktiskt lagt märke till källinformationen. Tillitsfrågan ställdes sist 
av fyra frågor och riktades dessutom explicit mot källan (“Hur mycket litar du på källan 
till detta råd?”), vilket sannolikt gjorde avsändaren mer kognitivt framträdande i 
deltagarnas bedömningar. Detta kan ha bidragit till en mer reflekterande bearbetning i 
linje med System 2, där deltagarna i större utsträckning började värdera vem som stod 
bakom informationen snarare än enbart innehållet i sig. För deltagare som 
uppmärksammat den mänskliga källan kan detta ha förstärkt effekten av mänsklig 
expertis, vilket ökade tilliten. För AI-källan kan medvetenheten om att rådet genererats 
av ChatGPT istället ha aktiverat skepticism (Mahmud m.fl., 2022). Bland deltagare som 
inte uppmärksammat källan verkar dessa mekanismer däremot inte ha aktiverats i 
samma utsträckning, vilket kan förklara varför skillnaderna mellan källorna då blev 
mindre tydliga. 
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5.1.3 Följsamhet och hjälpsamhet 

Trots att AI-källan skattades som mindre trovärdig och mindre tillförlitlig återfanns inga 
signifikanta skillnader mellan källorna avseende upplevd hjälpsamhet eller avsikt att 
följa råden. Resultatet skiljer sig delvis från Pornpitakpan (2004), som visat att högre 
upplevd trovärdighet ökar följsamhet till råd och rekommendationer, samt från Li m.fl. 
(2025) där deltagare rapporterade lägre benägenhet att följa medicinska råd från 
AI-läkare jämfört med mänskliga läkare. En möjlig förklaring är att hälsoråden i studien 
handlar om relativt vardagliga och låg-riskrelaterade ämnen, samt att deltagarna inte 
efterfrågade några hälsoråd. Deltagarna såg möjligtvis råden som enkla, rimliga och 
därmed användbara, vilket kan ha varit tillräckligt för att anse dem som hjälpsamma 
eller följsamma. Till skillnad från medicinsk rådgivning gällande akuta tillstånd kan råd 
om sömn och stress uppfattas som mindre riskfyllda att följa, vilket kan minska 
betydelsen av vem som som presenterar informationen. Fyndet kan relateras till tidigare 
forskning som visat att användare ofta värderar AI-system utifrån praktisk nytta och 
tillgänglighet (Shahsavar & Choudhury, 2023). Även om AI inte uppfattas som lika 
trovärdigt som en människa kan tekniken fortfarande ses som snabb, lättillgänglig och 
hjälpsam i vardagliga situationer.  

5.1.4 Skillnader mellan sömn- och stressråd 

Hälsoråd om sömn skattades generellt som mer trovärdiga, hjälpsamma och tillförlitliga 
än råd om stress. En möjlig förklaring kan vara att deltagarna i genomsnitt rapporterade 
högre nivåer av upplevda stressproblem än sömnproblem. Det är möjligt att deltagare 
som upplever högre grad av stress uppfattar stressrelaterade problem som mer komplexa 
och individuella, vilket kan bidra till en mer försiktig bedömning av generella råd inom 
ämnet. Råden i studien formulerades utifrån etablerade rekommendationer, men råd om 
stress kan i högre grad upplevas kräva individanpassning och hänsyn till personliga 
livsomständigheter. Det kan innebära att stressråden varit svårare att utvärdera, vilket i 
sin tur kan ha minskat upplevelsen av trovärdighet och hjälpsamhet, oavsett vilken källa 
som presenterade informationen. Som Svestkova m.fl. (2025) framhåller kan personer 
med sämre hälsostatus möjligtvis redan befinna sig i kontakt med vården. Det är därför 
möjligt att deltagare med högre grad av upplevd stress redan hade tidigare kunskap eller 
erfarenhet av liknande råd, vilket kan ha påverkat hur hjälpsamma och tillförlitliga 
råden uppfattades vara. Eftersom ingen interaktionseffekt mellan källa och hälsotema 
identifierades tyder resultaten dock på att effekten av källtyp var relativt stabil över båda 
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hälsoteman. Detta indikerar att deltagarnas bedömningar främst påverkades av själva 
källans identitet snarare än av vilken typ av hälsoråd som presenterades. 

5.1.5 Allmänt förtroende för AI och svensk sjukvård jämfört 
med trovärdighet 

Att analysen visade signifikanta huvudeffekter för allmänt förtroende, men inga 
signifikanta interaktionseffekter, kan tyda på att deltagarnas generella attityder fungerar 
som en slags kognitiv baslinje vid bedömningen av hälsoråden. Ett högre eller lägre 
allmänt förtroende för AI respektive sjukvården verkar ha påverkat den övergripande 
skattningen av texterna, utan att i någon större utsträckning förändra effekten av den 
aktuella källetiketten. Ur ett kognitionsvetenskapligt perspektiv kan dessa 
bakgrundsattityder förstås som relativt stabila och långsiktiga inställningar, formade 
genom mer reflekterande och medvetna överväganden i linje med System 2. 

Samtidigt tycks dessa bakgrundsattityder inte i någon större utsträckning ha påverkat 
hur deltagarna reagerade på de specifika källorna i experimentet. Skillnaden i skattning 
mellan AI-källan och den mänskliga källan var relativt konsekvent över urvalet, vilket 
tyder på att det lägre förtroendet för AI-källan inte enbart kan förklaras av deltagare 
med generellt låg tillit till AI. Utifrån Kahnemans (2011) teori kan detta tolkas som att 
exponeringen för källetiketten “ChatGPT” aktiverade en snabb och heuristisk 
bedömning i linje med System 1. Denna mer intuitiva och kontextbundna reaktion 
verkar ha skett så pass automatiskt att den delvis överskuggade deltagarnas mer 
långsiktiga och abstrakta inställningar till teknik och institutioner. 

5.2 Praktiska implikationer 

Resultaten har flera praktiska implikationer för implementeringen av AI inom hälso- 
och sjukvården. Läkemedelsverket (2026) beskriver hur AI-drivna system redan 
används eller förväntas implementeras inom områden såsom medicinsk rådgivning, 
diagnostik och triagering. I takt med att AI-system blir en allt vanligare del av vårdens 
informationsflöde blir det därför viktigt att fokusera på hur systemen uppfattas och 
värderas av användarna utöver teknisk precision och effektivitet. 

Studiens resultat visar att identiska hälsoråd bedömdes olika beroende på vilken källa de 
tillskrevs. Detta tyder på att människors tillit till AI-system påverkas av fler faktorer än 
informationens innehåll och kvalitet, såsom psykologiska och kognitiva aspekter 
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kopplade till källans identitet. Implementering av AI inom vården handlar därmed också 
om mänsklig informationsbearbetning, tillit och beslutsfattande. Resultaten belyser även 
vikten av en balanserad tillit till AI-system inom hälso- och sjukvården. Som Julia Borg 
framhåller finns risker för både över- och undertriagering när individer agerar utifrån 
AI-genererade råd (Wrete, 2026). En alltför hög och okritisk tillit till AI kan innebära att 
användare följer felaktiga råd eller avstår från att söka vård vid allvarliga tillstånd. 
Samtidigt kan en alltför låg tillit leda till att potentiellt hjälpsamma rekommendationer 
avfärdas eller att individer söker vård i situationer där egenvård hade varit tillräcklig. 
Resultaten indikerar därför att en framgångsrik implementering av AI inom vården inte 
enbart handlar om systemens tekniska prestation, utan dessutom om att skapa en 
realistisk och balanserad tillit hos användarna. 

Ur ett kognitionsvetenskapligt perspektiv understryker resultaten betydelsen av hur 
människor använder heuristiker och mentala genvägar vid bedömning av information. 
Källans identitet verkar fungera som en central signal i användarnas bedömningar, vilket 
innebär att hur AI-system presenteras och kommuniceras kan få stor betydelse för hur 
råden uppfattas och används i praktiken. Transparens kring systemens funktion, 
begränsningar och ansvarsområden kan därför vara centralt för att främja en mer kritisk 
och informerad användning av AI-baserade hälsotjänster. Samtidigt visade resultaten att 
AI-genererade råd kunde uppfattas som hjälpsamma trots lägre tillit till källan. Detta 
kan indikera att AI-baserade system har potential att fungera som ett kompletterande 
stöd vid enklare och låg-riskrelaterade hälsorelaterade frågor, särskilt i situationer där 
snabb tillgång till information värderas högt. AI bör därmed möjligtvis främst betraktas 
som ett komplement till mänsklig vårdpersonal snarare än en ersättning för mänsklig 
expertis inom mer komplexa och känsliga vårdsituationer. 

5.3 Begränsningar i studien och framtida forskning 

Studien har flera begränsningar som bör beaktas vid tolkningen av resultaten. För det 
första baserades undersökningen på självskattningsmått i en enkätmiljö, vilket innebär 
att resultaten bygger på deltagarnas subjektiva upplevelser snarare än faktiska 
beteenden. Deltagarnas skattningar av trovärdighet, tillit, hjälpsamhet och följsamhet 
behöver därför inte nödvändigtvis motsvara hur individer faktiskt skulle agera i verkliga 
hälsosituationer. Självskattningar kan även påverkas av exempelvis tillfälliga 
känslotillstånd och individuella tolkningar av frågorna. Samtidigt är begrepp såsom 

33 



 

trovärdighet och tillit komplexa och delvis abstrakta konstruktioner som kan vara svåra 
att mäta exakt genom enkätfrågor och det finns en risk att deltagarna tolkat begreppen 
på olika sätt. Exempelvis kan vissa deltagare ha associerat tillit med teknisk korrekthet 
medan andra främst utgått från mänskliga aspekter såsom empati eller ansvarstagande. 

En ytterligare begränsning är att studien inte undersökte deltagarnas tidigare erfarenhet 
av eller vana vid AI-verktyg såsom ChatGPT. Eftersom användares erfarenheter och 
tekniska kunskap sannolikt påverkar hur AI-genererad information uppfattas hade det 
varit relevant att inkludera mått på AI-vana eller användningsfrekvens. Det säkerställdes 
inte heller i vilken utsträckning deltagarna faktiskt visste vad ChatGPT var för något, 
vilket kan ha påverkat hur AI-källan tolkades och bedömdes. Ingen effekt av 
överrepresentationen av kvinnor i urvalet sågs i resultatet då kvinnor och män svarade 
likartat (se bilaga 2), vilket gynnar generaliserbarheten. Urvalet bestod dock främst av 
personer mellan 18-34 år, vilket innebär vissa begränsningar gällande generaliserbarhet. 
Det är möjligt att yngre individer eller personer med högre digital vana är mer positiva 
till AI jämfört med äldre grupper som i mindre utsträckning exponerats för teknologin. 
Framtida forskning skulle därför kunna undersöka hur faktorer såsom ålder, teknisk 
erfarenhet och digital kompetens påverkar tillit till AI-genererad hälsoinformation.  

Framtida forskning skulle även kunna undersöka hur individer med mer omfattande 
eller långvariga hälsobesvär uppfattar och agerar utifrån AI-genererade hälsoråd. 
Personer som befinner sig i situationer där informationen upplevs som mer personligt 
relevant eller betydelsefull kan tänkas förhålla sig annorlunda till AI-baserad rådgivning 
jämfört med den bredare population som undersöktes i denna studie. Det skulle därför 
vara värdefullt att använda mer experimentella och verklighetsnära studiedesigner för 
att undersöka hur individer faktiskt fattar beslut utifrån AI-genererad information i 
praktiken. Exempelvis skulle framtida forskning kunna studera faktiska beteenden, 
vårdsökande eller beslutsfattande i simulerade hälsosituationer snarare än enbart 
självrapporterade bedömningar. Detta skulle kunna bidra till en djupare förståelse för 
hur AI påverkar människors beslutsfattande inom hälso- och sjukvården. 
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6 Slutsats 

Denna studie undersökte hur källans identitet påverkar personers upplevda trovärdighet 
och tillit till digitala hälsoråd, samt vilken betydelse individers uppmärksamhet på 
källan har för dessa bedömningar. Bakgrunden till studien var den snabbt ökande 
användningen av AI-baserade system inom hälso- och sjukvården samt privatpersoners 
hälsorelaterade användning av AI, där frågor om trovärdighet, tillit och användarens 
beslutsfattande blivit allt mer centrala.  

Resultaten visade att identiska hälsoråd bedömdes olika beroende på vilken källa de 
tillskrevs. Hälsoråd märkta som AI-genererade skattades generellt som mindre 
trovärdiga och mindre tillförlitliga än råd från en mänsklig expert, trots att innehållet var 
identiskt. Studien visar därmed att människors bedömningar av hälsorelaterad 
information inte endast baseras på informationens innehåll, utan även påverkas av 
kognitiva och psykologiska faktorer kopplade till källans identitet. Vidare visade 
resultaten att uppmärksamhet på källan hade betydelse för tillit, men inte för 
trovärdighet. Detta antyder att olika aspekter av förtroendebedömningar kan påverkas 
olika beroende på hur informationen bearbetas och hur uppmärksamheten riktas mot 
källan. Studien bidrar därmed till en mer nyanserad förståelse av hur människor värderar 
AI-genererad hälsoinformation. 

Resultaten har även praktisk relevans för implementeringen av AI inom hälso- och 
sjukvården. Studien indikerar att användares tillit till AI-system inte enbart avgörs av 
teknisk prestation eller informationens kvalitet, utan dessutom av hur systemen 
presenteras och uppfattas. Det understryker vikten av att utveckling och implementering 
av AI-baserade hälsotjänster inte endast fokuserar på teknisk funktionalitet, utan även 
på transparens, kommunikation och användarnas psykologiska förtroende för systemen. 
Sammantaget bidrar studien till ökad förståelse för hur människor värderar 
AI-genererad information i relation till mänskliga källor, samt hur kognitiva processer 
och uppmärksamhet på källan påverkar dessa bedömningar.  
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