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Abstract

The science of decision making is studied in many areas of science and engineering,
for example within, computer science, automatic control theory, mathematics and
neurophysiology. The aim of this text is to provide a very brief overview of some of
the models and tools used within mathematical decision making. These models can
be studied in terms of an agent that observes the world and takes decisions. The
techniques that have been developed, e g optimal control, dual control, machine
learning, reinforcement learning, have found numerous uses in many applications,
where machines take decisions, but they are also an inspiration for the question of
understanding biological decision making, and could potentially be important for
understanding decision making in political science.

Inledning

Typiskt for modellering och sirskilt matematisk modellering dr att man beho-
ver gora forenklingar av de fenomen man vill betrakta. Det betyder ofta att en
modell bara fingar vissa egenskaper hos det man vill efterlikna. En leksaks-
modell av en bil kanske dr anvindbar for att beskriva firg och form, men kan
inte anvindas for att studera t ex bransleforbrukning. Typiskt for modellerings-
processen ir att man, trots att man vet att modellen har brister, genom analys
forsoker forsta vilka slutsatser som har biaring pa det visentliga eller centrala
problemet. Det dr da viktigt att man forsoker forsta vilka aspekter som &r rele-
vanta och vilka som éir osikra eller direkt irrelevanta. Inom maskininlarning
pratar man t ex ocksa om hur vil en modell generaliserar till nya data.
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Syftet med den hir artikeln dr att diskutera matematiska modeller for
beslutsfattande. Malet ér att ge en Oversikt 6ver modeller for agenter som fattar
beslut i en virld av andra agenter. I den hir kontexten vill jag kunna vara vil-
digt generts med vad som kan vara en agent. Jag vill kunna prata om méinni-
skor och andra djur, och da dven vildigt enkla organismer, men ocksa kon-
struerade maskiner, robotar och datorprogram. Man skulle ocksa kunna se en
organisation som en agent. [ vir modell tinker vi oss att agenten har mojlighet
att fa information om sin virld, sin omgivning, genom sinnesintryck. Vi tinker
oss ocksa att agenten har en mojlighet att fatta beslut om hur den vill paverka
sin omgivning. Centralt for var modellering dr alltsa foljande fyra begrepp:
agent, virld, sinnesintryck och beslut (se figur 1). Var forenklade modell av
ménniskan &r alltsa att den mottar ett antal sinnesintryck som den far genom
syn, horsel, smak, lukt och kinsel, att den har mojlighet att fatta beslut om hur
muskler kan styras och pa sa sitt forflytta sig, att den kan manipulera saker
i sin omgivning och att den kan styra 6gonen och prata och ita. En intres-
sant fraga dr diarfor hur man konstruerar agenter som sjilvstindigt lar sig hur
virlden dr beskaffad och sedan anvinder sig av sinnesintrycken for att fatta bra
beslut. Hur fungerar mianniskor och djur i det hir avseendet? Och hur kan vi
konstruera algoritmer och robotar som verkar pa detta sittet? Inom maskin-
inldrning och artificiell intelligens utvecklas ett antal metoder och verktyg som
kan anvindas i ssmmanhanget.

Min ambition ar hir att introducera nagra centrala begrepp for att se hur
dessa kan nyttjas i en analys av adekvat beslutsfattande. Vi gar kort igenom
overvakat larande, sjalvkodning, virldsmodeller, dual reglering samt forstirk-
ningsinldarning och diskuterar hur de kan anvindas for att utveckla automa-
tiserade metoder for att skapa agenter som bade lir sig och kan fatta beslut.
Nagra av begreppen och idéerna om hur agenter kan utveckla sina beslutspro-
cesser automatiskt dr gamla, vilutvecklade och vilkinda och anvinds mycket
redan idag, medan andra ir betydligt nyare. Jag tar darfor sarskilt upp nagra
begrepp fran nyligen publicerade arbeten.

Fixerade beslutsprocesser

For ménga agenter dr processen att ga fran sinnesintryck till beslut fixerat, vil-
ket innebér att agenten inte Iir sig av sina erfarenheter, dven om det kanske
sker ett lirande ur ett evolutionért perspektiv, (Abbott i detta nummer). Ett
exempel (Sterling & Laughlin 2015) ér e-coli bakterien som kan kiinna av om
det finns glucos och lactos i sin omgivning. Baserat pa detta kan den ta beslut
om hur mycket av tre olika proteiner, som ska tillverkas for att fora in glu-
kos respektive laktos, samt hur mycket galactosidase som ska tillverkas for att
bryta ner laktos. Om det finns glukos sa tillverkas det protein som behovs for
att bryta ner glukos. Om det inte finns glukos, men det finns laktos, sa tar
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bakterien beslut om att tillverka det proteinet som for in laktos samt det protein
som behovs for att bryta ner laktos. For just e-coli bakterien vet man dessutom
precis hur beslutsprocessen gar till rent kemiskt.

Bakterien e-coli tar dessutom beslut om hur flageller ska anvindas for att
navigera. Beslutsprocessen for rorelsen kan forenklat beskrivas som att varva
beteendet att aka rakt fram med en beteendet om att slumpmaéssig rotera. Om
det verkar finnas mer mat har dn for en sekund sedan, och du fortfarande ror
dig rakt fram, kor i sa fall ytterligare lite lingre.

Klassificeringsproblemet inom maskininlirning

Hur kan man ta fram en optimal beslutsprocess? Inom maskininlarning ir s k
overvakat ldrande en central idé; man tinker sig att man trinar upp agentens
kapacitet att gi fran sinnesintryck till beslut genom att presentera ett stort antal
exempel pa sinnesintryck samt tillhorande korrekt beslut. Man anvinder sedan
matematisk statistik och optimering for att koppla ihop de tva for att pa sé sitt
fa till stand en fungerande beslutsging (se figur 2).

Detta har visat sig vara framgangsrikt for manga tekniska tillimpningar.
Erfarenheten ar att det dr svart att for hand skriva datorprogram som tar ritt
beslut givet en viss insignal. Diaremot kan det vara mojligt att samla pa sig
exempel pa indata med tillhorande korrekta beslut. Med 6vervakat ldrande tar
man sedan fram en beslutsprocess som fungerar. Hir kommer nigra exempel
pa tekniska losningar baserat pa overvakat lirande.

- Foretaget Hovding tillverkar en cykelhjilm med en uppblasbar krock-
kudde. Baserat pa sinnesintryck tar hjilmen hundratals ganger per sekund
beslut om krockkudden ska l6sas ut eller inte. Foretaget har samlat in en
stor mingd exempel pa data (normal cykling), da den inte ska 16sa ut, och
ett stort antal iscensatta olyckor, som ger exempel pa data nir den vil ska
gora det. Med maskininldrning tar man sedan fram en beslutsprocess som
givet data bestimmer nir krockkudden ska aktiveras och inte.

- Foretaget Cellavision (Simonsson 2018), tillverkar ett automatiskt system
for analys av blodprov. Systemet hittar vita och roéda blodkroppar och kin-
ner t ex igen olika typer av vita blodkroppar; foretaget har samlat in en stor
méngd data om just vita blodkroppar. For varje bild har ett antal experter
angett vad som ir ritt klass. Med maskininldrning tar man sedan fram en
beslutsprocess som pa grundval av bilderna avgor vilken vit blodkropp
det ror sig om.

- Vid patologen pa sjukhus undersoker man biopsier genom att firga in cell-
proverna och sedan studera dem i mikroskop. For varje prov ska man ange
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pé en sa kallad Gleasonskala hur irreguljirt cellerna vixer. Med maskinin-
lirning kan man konstruera en beslutsprocess som bedomer dessa prover
automatiskt (Gummeson 2017).

- I fartkameror finns det system som, forutom att méita hastigheten pa
bilarna, ocksa hittar registreringsskylten automatiskt. Ett system for att
kédnna igen vilka bokstiver och siffror som finns pa registreringsskylten
bygger pa klassificering. Man har sedan tidigare ett stort antal bilder av t ex
siffror, ddr man for varje bild har angett korrekt klass.

Inldrningsprocessen dr enklast om man har fa sinnesintryck och fa beslutsmoj-
ligheter. Lat oss ta ett klassiskt exempel hamtat fran biologen Ronald Fisher i
en artikel frAn 1936 (Fischer 1936). Dir beskrivs ett dataset med 50 métningar
fran tre sorters blommor. For varje blomma har man mitt kronbladslingd,
kronbladsbredd, foderbladslingd och foderbladsbredd samt noterat vilken art
det #r. Som illustration studerar vi bara en av egenskaperna (kronbladslingd),
som vi betraktar som sinnesintryck; vi tinker oss att vi ska forsoka avgora om
det ér arten Iris Setosa (klass 1) eller arten Iris Versicolor (klass 2) det ror sig
om. Det finns manga olika tillvigagangssitt for att klassificera. Vanligtvis har
man nagon sorts trdningsdata, i det har fallet T_ = {(s,, bl), ey (s, bn) }, dars, ar
sinnesintryck (kronbladslingd) for exempel nr k och b, ar det korrekta beslutet,
antingen klass 1 for Iris Setosa eller klass 2 for Iris Versicolor. Ett sétt att utfora
analysen och komma fram till ett beslut ir att studera triningsmaterialet enligt
figur 3. Forsta steget ar att skatta sannlikhetsfordelningen f,(x|Y = 1), dvs hur
sannolikt det 4r att kronbladsldngden &ar x om det 4r en métning fran en Iris
Setosa. Overst i figur 3 illustreras just de mitningarna med stjirnor.

Genom att anvinda en metod som Kkallas kdrnskattning, (Parzen 1962;
Rosenblatt 1956), kan man skatta sannolikhetsfordelningen fx(x|Y = 1) for
kronbladslingden for blad hos Iris Setosa. I grafen har vi multiplicerat den
med sannolikheten P(Y = 1) for att en slumpméssig vixt ar just Iris Setosa. I
det hir exemplet har vi antagit att P(Y = 1) 4r 50 %. PA motsvarande sitt har vi
skattat sannolikhetsfordelningen f,(x|Y = 2) for kronbladslingden for Iris Ver-
sicolor. Analysen visar att kronbladslingderna typiskt &r lite kortare for Iris
Setosa jamfort med Iris Versicolor. Genom att summera f,(x|Y = 1)P(Y = 1) och
f (x]Y = 2)P(Y = 2) fir man den totala sannolikhetsfordelningen f(x). Genom
att sedan dividera f,(x|Y = 1)P(Y = 1) med f,(x) far man, enligt Bayes sats (Bayes
1763), sannolikheten P (Y = 1|x), dvs sannolikheten att det ér Iris Setosa om
kronbladslingden ir x. Om denna sannolikhet 6éverskrider 50 % tar man beslu-
tet att det dr Iris Setosa, annars att det ar Iris Versicolor. I det hir fallet ger ana-
lysen alltsa att man ska gissa pa Iris Setosa om kronbladslingden ligger under
ett virde som ir cirka 5.5.

Vissa klassificeringsmetoder forsoker direkt gora en skattning av P(Y = 1|x),
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t ex linjdr logistisk regression, genom att modellera den som en kombination av
en linjir avbildning (som beror pa nagra parametrar w) och en mjuk stegfunk-
tion. Genom att formulera en felfunktion L(w, T,) som beror pa parametrarna w
och trédningsdata T, och minimera den, dvs forsoka hitta de parametrar w som
gor felet L sa litet som mojligt, si far man en klassificerare som forhoppnings-
vis fungerar bra for framtida beslut. Kombinationen av en linjar avbildning och
en olinjir klassificering ser vi i flera andra metoder, t ex perceptronen (Rosen-
blatt 1957) och stodvektormaskiner (Vapnik 1963). Genom att koppla flera per-
ceptronmoduler i ett nitverk kan man konstruera en maskininldrningsalgo-
ritm (ett artificiellt neuralt nétverk), som kan approximera olinjira beslutsytor
i rymden. Man kan se det som att man ansitter P(Y = 1|x) som ett nitverk av
omvixlande linjira funktioner och mjuka stegfunktioner. En saidan funktion
kan ha tusentals variabler och miljontals parametrar. Faltning (Hilbert 1906)
ar en matematisk operation som enklast beskrivs som ett viktat rullande med-
elvirde. Om man ersitter de linjira operationerna i ett artificiellt neuralt nit-
verk med faltningar si far man ett faltningsnitverk (LeCun et al 2015). Analogt
med linjir regression stiller man in parametrarna w genom att minimera en
felfunktion L(w, T,) som ocksa beror p4 triningsdata T,.

For att anvinda sig av klassificering med maskininldrning s behéver man
tala om vad som ér ritt beslut for en stor méingd sinnesintryck. Det dr emel-
lertid inte alltid 14tt att veta vad som ar ritt beslut och det kan vara dyrt och
tidskrivande att samla in data, sikerstilla att de har ritt kvalitet och att ange
ritt beslut/svar. Trots dessa svarigheter anvinds 6vervakat lirande framgangs-
rikt i ett stort antal tillimpningar for att fA maskiner att na fram till nagorlunda
korrekt beslut.

Sjalvkodare

En svarighet med att anvinda ¢vervakat larande ar att man maste ange ritt
beslut for ett stort antal sinnesintryck. Sjalvkodning 4r namnet pa system som
fran indata (t ex sinnesintryck) forsoker dterskapa samma sinnesintryck som
utsignal. Det hir blir ointressant och oanvindbart om man far lov att skicka
vidare insignalen direkt till utsignalen. Daremot blir det intressant om man
konstruerar systemet med en analys/kodningsdel och en syntes/avkodningdel.
Analysdelen tar sinnesintrycken och returnerar nigra fa tal, som fungerar som
en komprimerad representation av sinnesintrycken. Syntesdelen tar den kom-
primerade representationen och dterskapar sinnesintrycken. Bade analys- och
syntesdelen innehaller manga parametrar som “trinas” med hjilp av 6vervakat
larande. Fordelen hir ér att varje exempel pa sinnesintryck kan anvindas bade
som indata och som facit i det ¢vervakade liarandet. Sjalvkodande kan vara en
viktig komponent for en agent som forsoker forsta viarlden. Den kodade repre-
sentationen kan ibland vara enklare att anvinda for inldrning och tolkning.
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Béde analys och syntesdelen kan vara anvindbara. T ex kan syntesdelen anvin-
das for att generera nya syntetiska sinnesintryck (eller bilder i det hér fallet). Ett
intressant exempel pa framgangsrik syntetisering av realistiska ansiktsbilder
kan man hitta pa https://thispersondoesnotexist.com. Varje ging man klickar
pa sidan far man en ny slumpmissig ansiktsbild (Karras 2017).

Virldsmodeller

I ovanstaende exempel var agentens samspel med omvirlden begransat. Mer
intressant blir det om de beslut agenten tar paverkar vilka sinnesintryck den
far i framtiden. Det hir blir relevant nir man ska styra saker, t ex inom regler-
teori. Ett exempel pa detta &r om man vill ha en agent som haller temperaturen
vid 22 grader i ett hus. Agenten fiar temperaturméitningar som "sinnesintryck”
och kan "ta beslut” om hur mycket virme som elementen ska ge fran sig. Andra
exempel ar sjalvkorande bilar och sjilvflygande dronare.

Ett vanligt tillvigagangssitt dr att en mianniska analyserar och kommer fram
till en virldsmodell V' som kan anvindas for att forutsiga hur kommande sin-
nesintryck (temperaturen) paverkas av agentens beslut. Om man har en virlds-
modell V’, s kan den anvindas for att ta fram en bra beslutsprocess, som i sin
tur leder till kloka beslut baserat pa vissa sinnesintryck.

Optimal reglerteknik utvecklades under slutet av 1950-talet. Genom att for-
mulera beslutsproblemet sd att man tar de beslut som minimerar ett felmatt for
ett dynamiskt system 6ver tiden, kan man for vissa typer av problem rikna ut
vad som ir ett optimalt beslut eller en optimal reglerteknik. En 16sning utveck-
lades i mitten av 1950-talet av Richard Bellman och andra genom att utvidga
teorier fran 18o0-talet framtagna av Hamilton och Jacobi. Metoden for att 16sa
optimala beslutsproblem genom att 16sa den sa kallade Bellman-ekvationen
blev kind som dynamisk programmering (Bellman 1957). Bellman introdu-
cerade ocksa den diskreta, stokastiska modell som kallas Markovska besluts-
processer; och Ron Howard (1960) utformade i sin tur en iterationsmetod for
sddana Markovska beslutsprocesser.

Dual reglering

Men hur ska man béira sig at, om det inte finns nigon bra viarldsmodell V'?
Inom reglerteori finns det ett forskningsomrade som heter dual reglering, och
som utvecklades av Alexander Aronovich Feldbaum 1960 (Feldbaum 1960).
Idén dr att man har ett reglersystem med insignaler (sinnesintryck) och utsig-
naler (beslut). Utsignalerna paverkar verkligheten och indirekt insignalerna,
som illustreras i figur 1. Om man har en tillforlitlig modell av hur verkligheten
fungerar si kan man konstruera regleralgoritmen (beslutsprocessen) si att den
gor ett s& bra jobb som mojligt, det vill siga blir optimal. Men om man inte vet
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hur den verkliga processen fungerar kan man behova experimentera for att fa
fram mer information om virlden. Med bittre information kan man i ett senare
skede styra processen bittre. Om systemets egenskaper ar okdnda fran borjan
och kanske ocksa dndras ¢ver tid har man tva olika mél. Man maéste bade styra
och undersoka, dvs

- anvinda kunskapen om hur virlden fungerar for att uppna sina mal
(styra).

- testa och studera virlden for att ldra sig mer om hur systemet fungerar
(undersoka).

De tva handlingarna kan sta i konflikt med varandra. Om man bara styr, lar
man sig mindre om vérlden och gor kanske misstag senare. Om man bara
undersoker uppnar man inte sina mal.

Ett praktiskt exempel 4&r om man ska ut och kora en ny bil en kall vinterdag.
Da behover man kanske prova att gasa, bromsa och svinga lite forsiktigt for att
kunna kora mer effektivt och sikert senare. Ett annat exempel dr nir man ska
stilla in styrparametrar i en fabrik. Da behover man ocksa gora lite experiment
for att sedan se vilka beslutsprocesser som fungerar bist. Ett tredje exempel dr
om man ska bira en bricka med glas. Nar man lyfter upp brickan gér man det
forsiktigt och kdnner efter hur stadigt glasen star. Baserat pa denna undersok-
ning sa far man mer information. Kinner man att glasen stir stadigt, vigar man
ga raskt, men om det kinns ostadigt fir man ta det forsiktigt. Ett fjirde exem-
pel 4r inom medicinen. For att forbattra vairden och utveckla nya rutiner sa gor
man ibland studier pé ett mindre patientmaterial. Baserat pa resultatet pa stu-
dien s viljer man det som man tror dr bast for framtida patienter.

For enklare system, med ett fatal in- och utsignaler och enklare model-
ler, kan man analysera problemet matematiskt och komma fram till optimala
strategier. Optimalt kan i det hir sammanhanget t ex formuleras som att felet
i den egenskap man vill styra blir s litet som mojligt 6ver tiden. Feldbaum
visade att den optimala 16sningen kan hittas genom dynamisk programmering.
Genom att analysera de optimala strategierna kan man se att det mycket riktigt
finns tillfillen d4 man ska undersoka och andra d4 det ér bést att styra (se t ex
Astrom & Helmersson 1986).

Forstirkningsinlarning

En besliktad fragestillning finns inom det vi kallar forstdrkningsinldrning
(Sutton & Barto 2011). Aven hir tinker man sig en agent som tar emot insig-
naler (dvs sinnesintryck) och skickar ut utsignaler (dvs fattar beslut), s som
i figur 1. I likhet med dual reglering har man ett tydligt mal. Inom forstirk-
ningsinldarning 4r méalet formulerat som en beloning som agenten far utifran.
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Forstarkningsinldrning bygger vidare pA metoder inom optimal reglerteori,
dual reglering, men ocksa fran forskning inom psykologin for djurs lirande
(Abbott i detta nummer).

Om antalet mojliga beslut dr fa, antalet mojliga insignaler inte 4r for ménga
och om systemet, miljon man befinner sig i, gar att modellera som en par-
tiellt observerbar Markov-beslutsmodell, POMDP (Astrém 1965), sa finns det
bra algoritmer som loser problemet effektivt. Dessa algoritmer (precis som for
dual reglering) 16ser i princip problemet att bade utforska/undersoka systemet
och hantera det sa att agenten efter ett tag har en ganska bra modell av syste-
met/virlden och direfter kan styra ganska bra. Tack vare utvecklingen inom
djupa faltningsnitverk har man kunnat konstruera approximativa 16sningar,
som dven fungerar for lite storre problem. Metoderna har varit vildigt fram-
gangsrika, t ex for att konstruera en agent (ett datorprogram) som automatiskt
spelar spel som exempelvis schack (Silver et al 2018) och go (Silver et al 2016).

Tillstand eller minne

Manga modeller anvinder sig av sa kallade tillstindsmodeller. Man kan se till-
stdndet som ett sitt att lagra tidigare hindelser i ett minne. For agenten bestar
historien av alla tidigare beslut och sinnesintryck. En agents tillstand skulle
kunna besta av all sparad historia, men ofta finns det mer effektiva sitt att lagra
relevant information i ett tillstind. Om den interna tillstindsmodellen é&r till-
riackligt informativ ricker denna for att kunna modellera framtiden. For att
automatiskt gora bra tillstaindsmodeller kan man ibland anvinda sig av tekni-
ker som sjialvkodning. Man hushéllar m a o med resurserna.

Virldsmodeller, drommar och beslutstrianing

Det finns alltsa flera exempel pa att en agent kan skapa sig en modell av sin-
nesintrycken och dynamiken, t ex med hjilp av dual reglering eller forstiark-
ningsinldarning. Men det finns fortfarande fragetecken om vad det ar for mal-
funktion man ska ha. [ dual reglering tinker man sig att det ir ett reglerfel som
ska minimeras. [ forstirkande inlirning tinker man sig att det finns en vilde-
finierad beloningsfunktion.

Hur dr det hir kopplat till biologiska varelser och biologiskt beslutsfattande?
For biologiska varelser dr det inte helt tydligt vad malet 4r och vi dr langt fran
att ha nagra som helst rimliga modeller for komplexa biologiska varelser, som
ménniskan.

Gar det att fa liknande resultat som for dual reglering och forstirkningsin-
larning men utan externt definierade maél, och istillet med internt formulerade
mal eller atminstone med andra principer?

I en firsk artikel (Ha & Schmidthuber 2018) foreslas en arkitektur dar man
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bygger upp en explicit modell av virlden genom maskininldrning. Den bestar
visentligen av tva delar. Den forsta ir en sjilvkodare, som triinas pa ett stort antal
sinnesintryck. Det gor att man far en mer komprimerad representation. Den
andra delen #r en dynamisk modell som “trinas upp” pa tripplar av data (ett
beslut samt sinnesintryck fére och efter detta beslut). Den dynamiska modellen
tar ocksa fram en tillstaindsmodell, som fungerar som ett minne for den dyna-
miska modellen. De tva delarna trinas var for sig med maskininldrning. De dr
konstruerade si att de kan trinas pa data som agenten sjilv kan ta fram genom
att helt enkelt testa lite olika beslut. Nir de tva delarna vil dr inkorda, har
agenten tillgang till en intern modell av virlden som den kan anvinda for att
prova olika scenarier, for att pa sa sitt utveckla en adekvat beslutsprocess.

En annan princip som tillimpats t ex i en artikel av Klyubin et al (2015) ir
att basera agentens inldrning pa s k egenmakt. I artikeln utgar man fran Gib-
sons princip om att kopplingen mellan sinnesintryck och beslut dr centralt for
en agents inlirning, men bygger vidare pa tanken om att besluten ar minst lika
viktiga som sinnesintrycken och att det dr viktigt att kvantifiera agentens for-
maga att kontrollera sin situation. Agentens egenmakt miits i bitar. Den &r noll
nir agenten inte har nagon kontroll 6ver framtida sinnesintryck, men vixer
poidngmassigt ju hogre kinnbart inflytande den har. Egenmakt kan ocksa tolkas
som den mingd information, som agenten potentiellt kan injicera i sin virld via
sina beslut och senare finga via sina sinnesintryck. Det har visat sig vara svart
att berikna egenmakt, men i artikeln av Karl et al (2017) utvecklas metoder for
att Atminstone approximativt gora just detta och for att sedan kunna anvinda
dessa som principer for inlirning. I artikeln studerar forfattarna flera enkla
dynamiska system. I exemplet "den svingande pendeln” har agenten storst
egenmakt i det ovre liget. Systemet bade Iir sig virldsmodeller och att manov-
rera till detta 6vre lage. For ett annat exempel simuleras en tvabent agent. Har
visar det sig att det tillstind med storst egenmakt rader, nir agenten star upp.
Egenmakten tillmits ett hogre virde i de tillstind da agenten har stor hand-
ledningsfrihet, dvs nir agenten inte dr tringd i ett horn eller befinner sig i en
atervindsgriand.

Slutsatser

I det har kapitlet har vi studerat nigra olika matematiska/statistiska model-
ler for maskinellt - eller automatiserat - beslutsfattande. Aven om kunska-
perna, modellerna och metoderna for sidant autonomt lirande och besluts-
fattande utvecklats enormt, anvinds de for relativt enkla problem, ofta for spel
dar reglerna och systemen ir relativt begrinsade. De borjar dock anvindas i
viss utstrickning dven inom robotik, for sjalvkorande fordon och for dronare.
Problemet om automatiserat beslutsfattande beror pa en méngd olika faktorer
(Russel 2019). Aven om dagens metoder ir otillrickliga for att forsta manskligt
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beslutsfattande och beslutsfattande pa en planetir niva, si tror jag att det ar
viardefullt med kunskapsutbyte inom bestlutsteori 6ver traditionella amnes-
grinser. Det skulle vara intressant att se hur metoderna skulle kunna anvindas
inom statsvetenskapen och andra samhallsdiscipliner.!
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Figurer

Figur 1. I den hdr texten presenterar vi ndgra olika modeller foér hur agenter fattar
beslut i en vdrld baserat pa sinnesintryck.

Varld —

Sinnesintryck Beslut

—> Agent
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Figur 2. Inom ¢vervakat ldrande trdnar man upp hur beslutsprocessen for en agent
ska vara baserat pa ett stort antal exempel pa korrekta beslut for olika sinnesin-
tryck. Man har da oftast inte en explicit modell hur vdrlden fungerar och dr inte alltid
intresserad av dterkoppling eller tidsaspekt.

— Sinnesintryck ] Agent |—— Beslut —»

Figur 3. Figuren illustrerar ndgra av stegen i hur man trcnar en klassificerare. De
tva oversta graferna visar exempeldata och sannolikhetsfordelningar for tva klasser.
Mittenraden visar den totala sannolikhetsfordelningen. Det tva understa graferna
visar a posteriorifordelningarna for de tva klasserna.
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Figur 4. En sjdlvkodare innehaller bade en analys/kodningsdel och en syntes/avkod-
ningdel. Analysdelen tar sinnesintryck och returnerar nagra fa tal. Syntesdelen tar
den komprimerade representationen och dterskapar sinnesintrycken. Exemplet dr
hdamtat fran Strom et al (2015).
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