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1 Introduktion

Obemannade vapensystem &r ett allt vanligare inslag i militdra operationer
idag. Manga av de system som anvénds i filt &r emellertid fortfarande fjarrstyrda
i hog grad, men krav pa minskad operatorsbelastning, 6kad kostnadseffektivi-
tet och béttre prestanda gor att metoder fran autonomi- och Al-forskning allt
oftare kommer till anvéindning.

For en bestéllare kan det emellertid vara svart att kravstilla prestandan
hos ett "intelligent” system, och for en anvindare dr det kanske dnnu svarare
att interagera med, och férutse beteendet hos, sadana. Svarigheterna i att han-
tera hogt automatiserade system har till och med fatt ett namn, automation
surprise.

Syftet med denna rapport dr att ge bestéllare och anvéndare en mojlighet
att pa ganska kort tid, och med begrinsade forkunskaper, éversiktligt bedéma,
prestandan hos ett Al-system. Verktyget vi foreslar dr fem korta fragor man
kan stélla leverantéren av systemet.

De fem fragorna aterfinns i kapitel 2. Motivering till dem, och bakgrund till
vilka svar som kan forviantas och hur de kan tolkas, finns i resten av rapporten.

I kapitel 3 kommer vi att dra paralleller mellan artificiell intelligens (AT) i
militdra system, ledningsmetoden uppdragstaktik, och teorin fér automatiserat
beslutsfattande, optimeringslira, samt argumentera for att det senare &r ett
sitt att linka samman de forsta tva, som ger fordelar for bade bestéllare och
anvéndare av Al-system.

For att tolka mojliga svar studerar vi i kapitel 4 optimeringsldran lite
nérmare, och ser exempel pa flera stora problemklasser, av vilka nagra ir ex-
tremt svarlosta, och andra dverraskande lattlosta.

Kapitel 5 motiverar fragorna ytterligare, genom att ge exempel pa Al-
metoder och se hur deras for- och nackdelar kan forstas ur ett optimerings-
perspektiv.

Slutligen aterfinns en sammanfattning i kapitel 6.
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2 Fem fragor rorande ett givet Al-system

Hur kan man da som lekman bedéma prestandan hos ett Al-system? Genom
att stélla ett antal fragor till leverantéren kan man fa en tydlig bild av syste-
mets intelligens. Om man dessutom kénner till nagra fa allméngiltiga teoretiska
begrinsningar for Al-system, se kapitel 4, kan man avgora om det leverantéren
lovar &r rimligt. Foljande fragor bor en leverantér kunna svara pa:

1. Formulera, i termer av uppdragstaktik, uppgiften Al-systemet loser!
2. Hur skiljer man en bra 16sning fran en dalig? (Malfunktion?)

3. Vilka krav stélls pa en 16sning? (Bivillkor?)

4. Garanteras att bista mojliga 16sning hittas? (Optimalitet?)

5. Om systemet dessutom innehaller ett lirande delsystem:

a) Vilka parametrar stélls in av inldrningen?

b) Hur skiljer man ett bra parameterval fran ett daligt? (Malfunktion?
Denna borde ha en tydlig koppling till Malfunktionen foér hela sy-
stemet)

Fraga 1 bygger pa att uppgiften ett militéirt Al-system lser rimligtvis maste
vara minst lika tydlig som uppgiften som stélls till en ménniska, se avsnitt 3.2.

Fraga 2 och 3 motiveras i avsnitt 3.3, ddr sambanden mellan uppdragstaktik
och optimeringsldra diskuteras.

Fraga 4 motiveras av att det inom optimeringsldran finns ett antal stora
problemklasser av olika svarighetsgrad, och svaret pa fragan bestdms i stor
grad av i vilken klass problemet ligger. De viktigaste problemklasserna beskrivs
i avsnitt 4.4 nedan.

De sista fragorna, i punkt 5, tydliggor for anvindarna vilken typ av inldrning
det handlar om. Alla ldrande system inom AI kan nidmligen ses som olika sétt
att stdlla in parametrarna i en ickelinjér funktion. Detta diskuteras i avsnitt
54.

Vi borjar enligt ovan med att motivera fragorna 1 till 3 i nésta kapitel.
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3 Al, Uppdragstaktik och Optimeringslara

I detta kapitel kommer vi att beskriva sambanden mellan AI i militira system,
uppdragstaktik, och optimeringslira. I figur 3.1 illustreras nagra kdrnpunkter
inom de olika omradena.

Al
Agera rationellt!

SN

Uppdragstaktik Optimeringslédra

- Stélld uppgift - - Krav pa l6sning

- Resurser att 16sa uppgiften - Matt pa nyttan av 16sning
Los uppgiften pa valfritt sétt! Los uppgiften pa bista sitt!

Figur 3.1: 1 denna rapport skall vi beskriva och dra paralleller mellan Al, Uppdragstaktik
och Optimeringsléara. Al handlar om system som agerar rationellt och uppdragstaktik
lagger fokus pa att fritt 16sa stalld uppgift med givna resurser. Inom optimeringlaran
anges bade krav pa l6sning och matt pa nyttan av densamma.

3.1 Al imilitara system

For att undvika begreppsforvirring borjar vi med att definiera vad vi menar
med artificiell intelligens, Al i detta ssmmanhang. Omradet Al &r ganska brett,
och i forskarkretsar finns ett antal olika foreslagna definitioner pa exakt vad
omradet innefattar. I boken Artificial Intelligence: A Modern Approach, [5],
delas dessa definitioner upp i fyra huvudkategorier, se tabell 3.1.

System som tédnker som ménniskor. | System som ténker rationellt.

System som agerar som ménniskor. | System som agerar rationellt.

Tabell 3.1: Definitioner av Al

Eftersom man i militdra system &r mer intresserad av systemprestanda &n
filosofiska sporsmal dr rimligen den fjdrde varianten den mest relevanta: System
som agerar rationellt. Vad dr da ett sidant system? Aterigen kan vi kringgé de
filosofiska fallgroparna genom att notera att vi helt enkelt vill ha ett system
som loser uppgiften. Helst skulle man vilja ha ett system som léser uppgiften

5
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pa bista mojliga sitt, med givna resurser och inom givna tidsramar. Eftersom
detta borjar lata som en militér order gor vi nu en kort avstickare inom omradet
militér ledning och uppdragstaktik.

3.2 Uppdragstaktik

Det svenska militédra forsvarets ledningsmetod kallas uppdragstaktik, och sam-
manfattas i skriften Grundsyn Ledning, [1], pa f6ljande vis. Uppdragstaktik
innebér att en chef

e stéiller uppgift,
e tilldelar resurser, samt

e ger den som skall 16sa uppgiften storsta mojliga frihet att vélja hur upp-
giften skall 16sas.

Eftersom denna ledningsmetod tillimpas framgangsrikt i hela den militara
ledningsstrukturen, vore det idealiskt att &ven kunna ge uppdrag till Al-system
pa samma sitt, dock inom systemets mycket begriansade tillimpningsomrade.

Oavsett om systemet verkligen kan ta emot en order i termer av uppdrags-
taktik, maste ordern i sig vara mojligt att formulera pa detta sitt. For att
tydliggora vad det dr det ”intelligenta” systemet skall gora foreslar vi alltsa att
man formulerar uppgiften med hjilp av uppdragstaktik, se fraga 1 i kapitel 2.
Om ordern inte kan formuleras pa detta séitt dr uppgiften for luddig, vilket
omojliggdr en utvirdering av Al-systemets prestanda.

En maskin maste forstas fa sin uppgift och resurser tilldelad pa ett vildigt
strukturerat sétt, men idéen att tilldela en maskin en uppgift och sedan ge
den storsta maojliga frihet att vélja l6sningsalternativ ér i sjilva verket inte ny,
den har funnits lénge inom teorin for automatiserat beslutsfattande, optime-
ringsléra.

3.3 Optimeringslara

Optimeringsléira dr namnet pa teorin for automatiserat beslutsfattande. Opti-
meringsmetoder dok forsta gangen upp under andra vérldskriget for att ana-
lysera och forbéttra amerikanska forsvarets logistikkedjor. Denna gren av op-
timeringsldra kallas fortfarande operations research, men sedan dess anvinds
optimeringsmetoder ocksa inom t.ex.

e Flygplansdesign, for att fa bésta prestanda under givna hallfasthetskrav

e Stralbehandling av cancer, fér att minimera biverkningarna samtidigt
som tumoren slas ut

e Ekonomi, att maximera den forvintade vinsten i aktieportfoljer under
givna krav pa risker.

e Planering av raketbanor, fér att kunna skicka upp sa stora satelliter som
mojligt i given omloppsbana

e Kabinpersonalsplanering, med sa fa anstillda som mojligt genomfora alla
utlovade flygrutter, utan att bryta mot regler om piloters sémn etc.

Vad som &r gemensamt for alla exempel ovan, dr uppdelningen i tva de-
lar, det som skall vara sa bra som mojligt, malfunktionen, och det som maste
uppfyllas, bivillkoren. Eller annorlunda uttryckt:

6
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e Malfunktion: Matt pa hur bra en 16sning &r.
e Bivillkor: Krav som stélls pa losningen.

Lat oss nu aterigen titta pa exemplen ovan i lite mer detalj.

Problem Malfunktion Bivillkor
Flygplansdesign Maximera Givet krav pa
rackvidden nyttolast och sikerhet etc.
Stralbehandling Minimera skadan Givet viss straldos
i frisk vavnad i tumoren
Ekonomi Maximera den Givet gréns
forvantade vinsten for risktagande
Raketbanor Maximera lastkapaciteten | Givet att hela lasten
nar riatt omloppsbana
Kabinpersonalsplanering | Minimera antalet Givet att alla flygningar
piloter och flygvérdinnor | kan genomforas

Tabell 3.2: Exempel pa problem, malfunktioner och bivillkor.

Jamfor vi nu optimeringsldra med uppdragstaktik ser vi att den stéllda
uppgiften motsvaras av bade malfunktion och bivillkor, de tilldelade resurserna
motsvaras av ytterligare bivillkor, samt att storsta mdjliga frihet, svarar mot
att inga ytterligare inskrankningar gors. Givet malfunktion och bivillkor skall
algoritmen hitta en 16sning som uppfyller bivillkoren med ett sa stort (maxi-
mering), eller litet (minimering), viirde pa malfunktionen som méjligt.

Innan man matar in ett optimeringsproblem i datorn maste man dock speci-
ficera malfunktion och bivillkor exakt i form av programkod eller matematiska
formler. Samtidigt som man gor detta avgdr man vilka typer av losningar da-
torn skall leta bland. Detta svarar mot att tilldela resurser.

Var slutsats blir alltsa foljande: Om vi kan formulera Al-problemet som ett
optimeringproblem blir det tydligt

e Vad vi krédver av losningen: bivillkor
e Vad vi menar med att en 16sning ar béttre &n en annan: malfunktion

Systemforstaelse och systemtilltro blir da béttre &n om systemets operator bara
vet att algoritmen &r “intelligent”. Detta motiverar fragorna 2 och 3 i kapitel 2.

3.4 Likheter mellan Al och Optimeringslara

Ovan argumenterar vi for att anvindning av optimeringsformuleringar ger av-
sevirda fordelar for Al systemets operator. Gor da detta att vi maste anvinda
helt andra l6sningsmetoder? Nej, i detta avsnitt skall vi férst notera att ett
antal militdra Al-problem gar alldeles utmérkt att formulera som optimerings-
problem, sedan skall vi rdkna upp ett antal Al-metoder som i sjélva verket &r
optimeringsmetoder.

3.4.1  Al-problem som Optimeringsproblem

o Attackuppdrag med UCAV (unmanned combat air vehicle) Malfunktion:
Maximera Overlevnadssannolikhet. Bivillkor: Givet att lasten fills Gver
malet pa utsatt tid, no-fly zoner inte 6vertréds, branslemarginal uppfylls
ete.
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e Spaningsuppdrag med UAV. Malfunktion: Maximera kvaliteten pa sensor-
data. Bivillkor: Givet att tillatna brénslemarginaler och risknivaer inte
overskrids.

e Med en UGV samtidigt kartera och navigera i en okdnd omgivning.
Malfunktion: Minimera felen i den skapade kartan och osékerheten i skatt-
ning av egen position. Bivillkor: Inga.

e Med UAV och UGV jaga en rorlig inkréktare (s.k. Pursuit Evasion Game)
Malfunktion: Minimera forviantad tid till infangande. Bivillkor: Inga

Vi har nu sett att ett antal Al-problem gar utmérkt att precisera som
optimeringsproblem. Hur &r det da med l6sningsmetoderna?

3.4.2 Al-metoder som Optimeringsmetoder

Nér vi tittar ndrmare pa ett antal Al-metoder ser vi att metoden i sjdlva
verket loser ett optimeringsproblem. Exempel pa detta ar t.ex. att ndr man
tranar ett Neuralt nétverk 16ser man ett icke-linjért optimeringsproblem med
hjélp av steepest decent-metoden, se avsnitt 5.4, och ndr man l6ser ett problem
med hjilp av Genetiska algoritmer, 16ser man aterigen ett optimeringsproblem,
denna gang med en metod som saknar prestandagarantier, se avsnitt 5.1.

En fordel med att se Al problem ur ett optimeringsperspektiv ar att man
dven som lekman med hjalp av nagra fa resultat ur optimeringsléran kan fa en
bild av systemets prestanda och begrinsningar. Detta beskrivs ndrmare i nésta
kapitel.
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4 Optimeringslara: en kort dversikt

I det hér kapitlet skall vi se exempel pa tva olika typer av optimeringsproblem,
diskreta och kontinuerliga. 1 diskreta problem skall man vélja 16sningen ur ett
fixt antal alternativ, t.ex. ta norra eller sédra végen, och i kontinuerliga problem
finns ett helt spektrum av I6sningar att vélja bland, t.ex. vilken hastighet man
skall rora sig med.

Vi skall ocksa se exempel pa 1osningsmetoder for de tva fallen och lira oss
hur man ser skillnaden mellan svarlosta och lattlosta problem av bada sorterna.
Det sistndmnda kommer att motivera fraga 4 i kapitel 2. For att illustrera de
olika typerna av optimeringsproblem betraktar vi féljande exempel.

4.1 Kontinuerlig och diskret optimering for bilfard fran Uppsala
till Norrkdping

Antag nu att vi vill minimera brénslekostnaden for en bilresa mellan Uppsala
och Norrkoping. Bransleférbrukningen for bilen finns uppritad i figur 4.1, dér vi
kan avlésa att just denna bil drar minst bensin vid den blygsamma hastigheten
73 km/h. I detta fall har vi ett oéindligt antal mojliga val, alla hastigheter mellan
0 och bilens maxhastighet, sadana optimeringsproblem kallas kontinuerliga.

0.4

0.35

0.3

0.25

0.2r

[/km]

0.15

. .
0 50 100 150
[km/h]

Figur 4.1: Bransleférbrukningen for bilen i exemplet.

Att spara bensin handlar emellertid inte bara om att kora i rétt hastighet,
utan ocksa om att vilja riatt viag. En illustration over nagra alternativa viagar
mellan Uppsala och Norrkoping finns i figur 4.2. Efter att ha betraktat kartan
ser vi att vigen via Enkoping formodligen dr den kortaste, men att den via
Stockholm (E4:an) kanske &r snabbare. Nir man pa detta séitt viljer mellan
ett fixt antal alternativ kallas optimeringsproblemet diskret. Detta dr forstas

9
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ett exempel pa de vigvalsproblem som l6ses i kommersiella GPS-navigatorer
for bilar.

Uppsala

Sala

Vasteras Stockholm

Norrkoping

Figur 4.2: Alternativa vagval mellan Uppsala och Norrkdping

4.2 Varianter av optimeringsproblemen ovan

For att illustrera varfor det ar viktigt att tydligt ange bade malfunktion och
bivillkor skall vi rdkna upp pa ett antal varianter av viig- och hastighetsvals-
problemet ovan.

1. Malfunktion: Minimera brénsle
Bivillkor: (inget)

2. Malfunktion: Minimera brénsle
Bivillkor: kor varken for snabbt eller for langsamt,
utan hall precis vigskyltens hastighet.

3. Malfunktion: Minimera tid
Bivillkor: bilens maxhastighet

4. Malfunktion: Minimera tid
Bivillkor: max 20 liter bensin och max 20km /h for fort.

I punkt 1 beskrivs orginalproblemet, dér 16sningen innebér att vi kor i 73 km/h
lings den kortaste vigen. Att kora i 73 km/h pa motorviig ér kanske inte att
rekommendera, sa i punkt 2 ligger vi till kravet att halla den givna hastigheten.
Da blir den optimala vigen kanske delvis en annan, med fler 70-vigar. Ett helt
annat problem far vi om vi istéllet later malfunktionen vara tid, som i punkt 3.
Da blir 16sningen forstas att kora den kortaste vigen med gasen i botten hela
tiden. Ytterligare en variant finns i punkt 4, dér skall vi kora fort, men maste
klara oss pa de 20 liter bensin som finns i tanken. Kor vi for fort tar bréanslet
slut. Dessutom vill vi inte 6verstiga hastighetsbegransningarna alltfor mycket,
for att inte riskera alltfor hoga straff.

Som synes kan man formulera en lang rad olika optimeringsproblem for att
vélja vag och hastighet fran Uppsala till Norrkdping. Vilket av dessa problem vi
véljer beror pa vad det vi dr ute efter. Har vi ont om tid eller bensin (pengar)?

10
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Detta ar ett starkt argument for att formulera Al-problem som optimerings-
problem, se fraga 2 och 3 i kapitel 2. Ett "intelligent” val kan vara vad som
helst, men ett optimalt val &r just optimalt, med avseende pa valda bivillkor
och vald malfunktion. Uppgiften &r tydligt formulerad, samtidigt som friheten
att vélja 1osning inte adr onddigt inskréankt.

4.3 Optimeringsalgoritmer

Vi skall nu 6versiktligt beskriva nagra algoritmer for att 16sa optimeringspro-
blem. Vi borjar med att betrakta heuristiker en klass av algoritmer som &r
ldtta att forsta och anvinda, men som ofta inte hittar den optimala 16sningen.
Sedan tittar vi pa algoritmer som garanterat hittar den optimala l6sningen,
forst for kontinuerliga och sedan diskreta problem.

4.3.1 Snabbt och hyfsat men inte optimalt: Heuristiker

Eftersom en dator kan testa ett stort antal 16sningar pa kort tid kan man hitta
hyfsade 1osningar till en ganska stor klass av problem genom att prova sig
fram, och fokusera letandet i nirheten av de hittills bésta hittade l6sningarna.
I princip foljer de flesta heuristiker foljande schema:

1. Starta med en eller flera slumpvis valda lésningar
2. Utvéardera nya losningar i ndrheten av de gamla
3. Sléng de sdmsta av de nya och gamla losningarna

4. Om den senaste forbéttringen dr for liten, eller om ett visst antal ite-
rationer genomforts sa avsluta sokningen och anvédnd den hittills bésta
l6sningen. Annars, fortsitt fran punkt 2

Viktiga skillnader mellan olika heuristiker &r om man utvirderar en eller
flera 16sningar parallellt, hur man hittar nya l6sningar i nérheten av gamla, och
vilka 16sningar man slinger. Exempel pa heuristiker dr Genetiska algoritmer,
Simulated Annealing och Tabu-search, vilka behandlas i mer detalj i avsnitt
5.1, 5.2 och 5.3. Styrkan med heuristikerna #r att man inte behéver veta nagot
om strukturen hos optimeringsproblemet. Detta gor att metoderna &ar latta att
tillampa pa en bred klass problem. Priset man betalar for detta &r att man inte
kan veta om metoden hittar optimum, forutom da berékningstiden &r odndlig.
Utan insikt i problemet kan man inte veta om man hittat en optimallosning,
och inte heller veta vilken som &r den bésta sokriktningen.

Innan vi gar in pa detaljer kring optimeringsalgoritmer som anvinder mer
probleminformation for de olika kategorierna kontinuerliga och diskreta pro-
blem, noterar vi att heuristikerna ovan gar att tillimpa pa bada, bara man
anpassar sittet att hitta nya l6sningar ndra de bésta av de gamla.

4.3.2 Algoritmer for kontinuerliga optimeringsproblem

Om vi aterigen tittar pa figur 4.1 ser vi att den optimala hastigheten kénne-
tecknas av att den ligger ldngst ned i kurvans “grop”. En mdjlig algoritm for
att hitta sadana gropar, i en eller flera dimensioner, blir da att lata var kan-
didatpunkt ”glida” langs kurvan tills den hamnar i en grop. Detta fungerar
utmérkt i godtyckligt antal dimensioner, och kallas steepest decent-optimering
(eller gradient-sokning, eftersom glidriktningen fas genom att ta gradienten
av malfunktionen). Det finns ett antal forbéttringar av metoden ovan, t.ex.
Newtons metod, SQP (Sequential Quadratic Programming), och inrepunkts-
metoder, se [2]. Gemensamt for dessa dr att de till skillnad fran Heuristikerna
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anvénder information om lutningen (derivatan) och ibland &dven krékningen
(andraderivatan) hos malfunktion och bivillkor. Detta méjliggor tva saker, dels
att man hittar en sokriktning som man vet ger en forbéttring, och dels att man
kan testa om man verkligen har hittat en lokalt optimal 16sning.

Om det ar fler &n en variabel vi soker virdet pa kallas problemet flerdi-
mensionellt. Om man t.ex. tinker sig att man plottar var exempelbils ben-
sinférbrukning som funktion av bade hastighet och yttertemperatur (bilen har
luftkonditionering) far vi en tvadimensionell yta dér vi kan soka efter minimum
och maximum. I figur 4.3 ser vi exempel pa en sadan yta, som dock inte visar
bensinforbrukning.

lokalt max

globalt max lokalt max

10

AN
AR
22098
0'0‘0‘0““‘
Loy
:“M";;///' 25
-5

-10
50

50

30

40

globalt min globalt min

Figur 4.3: | ett tvadimensionellt kontinuerligt optimeringsproblem bildar malfunktionen
en yta. Malfunktioner kan ha bade globala och lokala maximum och minimum.

Om vi anvénder en steepest decent-algoritm for att hitta maximat i figur
4.3 stoter vi pa foljande problem: vi kan hamna i vilken av de tre topparna som
helst, beroende pa var vi startar sokningen. Nér vil var sokpunkt natt en topp
finns ju ingen riktning att glida uppat i, och sékningen stannar. I figuren ser vi
att den bortre toppen &r hogst, ett sa kallat globalt maximum, medan de tva
andra topparna &r lidgre, men samtidigt hogre &n sina respektive omedelbara
omgivningar, de kallas déarfor lokala maximum.

Det finns effektiva algoritmer som hittar lokala maxima, men trots att det
i en figur dr valdigt latt att se vilket som &r det globala maximat, &r det for
en optimeringsalgoritm véldigt svart att veta om det i en helt annan del av
16sningsrummet existerar en béttre l6sning &n det lokala maximum man funnit.
Testet som ndmndes ovan visar bara om 16sningen &r lokalt optimal.

Ansatser till att 16sa detta problem &r Heuristiker som t.ex. Simulated An-
nealing eller Tabu Search, vilka behandlas i avsnitt 5.2 respektive 5.3. Som
namnts ovan kan man emellertid bara hoppas att 16sningen de hittar &r opti-
mal.

Problemet i figur 4.1 kallas konvext, och denna klass av problem &r ldtta att
16sa med ratt metoder, &ven om de skulle ha 1000 variabler och hundra bivillkor.
Metoderna man anvénder dr de varianter av steepest decent-algoritmen som
namnts ovan.

Problem med manga lokala extrempunkter, som det i figur 4.3, kallas icke-
konvexa, och kan vara extremt svara att losa. Mer om detta kommer i avsnitt
4.4 nedan. Vi skall nu betrakta den andra typen av problem, de diskreta.
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4.3.3 Diskreta optimeringsproblem

Diskreta optimeringsproblem handlar om att vilja mellan ett fixt antal olika
alternativ. Véagvalsproblemet vi sag i figur 4.2 var en férenkling av de storre
problem som dyker upp nir man har alla vigar i en riktig karta att vélja
mellan. Dessa problem visar sig emellertid vara véldigt litta att 16sa, d&ven med
tusentals alternativa végar, vilket dr den teoretiska grundval som kommersiella
GPS-navigatorer vilar pa.

Ett besldktat, men mérkligt nog mycket svarare problem &r det s.k. han-
delsresandeproblemet (traveling salesman problem, TSP). Det handlar om hur
en handelsresande skall resa for att besoka alla stider i ett givet omrade. I var
lilla exempelkarta skulle det kunna se ut som i figur 4.4.

Stockholm

Norrkoping

Figur 4.4: En rutt som besoker alla stader i kartan.

Detta dr ocksa ett vigvalsproblem, men det tar mérkligt nog avsevéirt
mycket langre tid att 16sa. Dérfor kommer vi inte heller att se nagra GPS-
navigatorer som l6ser detta problem exakt. Didremot kan man hitta ganska
bra, men inte optimala, l6sningar pa rimlig tid. Precis som i fallet med konti-
nuerliga problem finns det alltsa en littlost klass av problem och en svarldst.
For diskreta problem heter den ldtta klassen P och den svara NP-svar. P
star for polynomiell, dvs att 16sningstiden som funktion av problemstorleken
ar ett polynom. NP star for nondeterministic polynomial, och NP-svar ar en
teoretiskt komplicerad klass, men sammanfattningsvis kan man séiga att en ex-
ponentialfunktion beskriver 16sningstiden som funktion av problemets storlek.
Att det senare dr avsevirt mycket séimre framgar av tabell 4.1 nedan.

Problemstorlek: | Polynomiel tid (P): 2° | Exponentiell tid (NP-svar): 2%

=10 22 =100 2% =1024
z =20 22 =400 2% = 1048576

r =40 2?2 = 1600 2% ~ 1.1 x 10*2

Tabell 4.1: Exempel pa hur berakningstiden kan bero pa problemstorleken for ett pro-
blem i P respektive NP-svar. Notera att for x = 40 tar I6sningen fér problemet i NP-svar
ca en miljard ganger langre tid att berakna.
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Inom diskret optimering finns flera problemklasser &n P och NP-svar, men
dessa tva dr de viktigaste att kidnna till.

For problem i P finns ingen generell metod, som steepest decent-slaktingarna
till konvexa problem, utan varje problemtyp maste losas for sig.

4.4 Att skilja svara optimeringsproblem fran latta

For bade kontinuerliga och diskreta problem har vi nu sett exempel pa samma
fenomen. Det finns tva stora kategorier av problem, de som tar riktigt lang tid
att 16sa, och de som gar ganska snabbt. Och det &r inte sa att man kan vara
lite smart och 16sa ett NP-svart problem snabbt. Skulle nagon lyckas 16sa ett
sadant problem skulle man namligen kunna losa alla, ett sensationellt resultat,
som framgar av citatet nedan.

The class of NP-complete problems are all widely considered unsol-
vable by polynomial algorithms. [3, sid 3].

Notera att NP-komplett ar en delméngd av NP-svar. For kontinuerliga pro-
blem &dr grénsen inte lika skarp, konvexa problem &r alltid ldtta, men det finns
icke-konvexa som ocksa dr det. Generellt dr det emellertid hér gransen gar, se
nedan.

In fact the great watershed in optimization isn’t between linearity
and nonlinearity, but convexity and nonconvexity, [4, sid 16].

Vi sammanfattar resultaten i féljande tabell.

Kontinuerliga problem | Diskreta problem
Léattlosta Konvexa P
Svarlosta Icke konvexa NP-svara, Exponen-
tiella

Tabell 4.2: Bade kontinuerliga och diskreta problem kan delas upp i svarldsta och
lattlosta.

Nér vi i tabellen skriver att problemen ér svarlosta innebér det att man i
praktiken far vilja mellan antingen extremt langsamma algoritmer, eller algo-
ritmer som hittar bra, men inte optimala, l6sningar pa kort tid. Detta motiverar
fraga 4 i kapitel 2. Exempel pa algoritmer som anvénds for ickekonvexa och
NP-svara problem ér de heuristiker som beskrivs i avsnitt 5.2 och 5.3.

14



FOI-R--2262--SE

5 Att se Al-metoder som Optimeringsmetoder

Denna rapport ar for kort for att i detalj redogora for Al algoritmer, men for att
exemplifiera kopplingen mellan AI och optimeringslira skall vi ytligt beskriva
nagra metoder. Slutligen skall vi se vad som menas med ldrande system inom
AT, och motivera fragorna under punkt 5 i kapitel 2.

5.1 Genetiska algoritmer

Genetiska algoritmer dr optimeringsalgoritmer som hdmtat inspiration fran na-
turens evolutionsprocess, sa som den beskrivs av Darwin. I naturen finns ett
antal individer inom varje art, och varje individs framgang bestdms av dess ge-
netiska anlag. Individerna konkurrerar, och de med bést anlag far mer avkomma
an de med sémre anlag. Pa sa sitt kommer nésta generation att vara béttre an-
passad till de livsbetingelser som rader. Forutom den blandning av anlag som
sker vid parning sker d&ven mutationer. Da &ndras ett anlag fran en generation
till nésta pa ett slumpméssigt sitt. Detta fenomen gor att framgangsrika anlag
kan uppsta, utan att redan finnas i gruppens samlade anlag.

Exempel 5.1 [ praktiken kan man gora sa att man kodar de mdéjliga losningarna
i bindr form, som en string ettor och nollor, [5, p 619].

Vi borjar med en population bestaende av tre individer: a; = [000111],
ag = [101111], ag = [100011]. For att se hur bra de klarar sig evaluerar vi
malfunktionen f som wvi hir inte definierar mer dn att f(a1) = 7, f(az2) =
5, f(az) = 2. as klarar sig simst och tas dirfor bort ur populationen. Till
ndsta generation later vi a; och az blanda sina anlag, vi far by = [100111],
ddr vi for varje position slumpat om vi tagit gemen fran ay eller as. Sedan
gor vi en mutation, by = [100110]. Notera att sista nollan aldrig hade kunnat
uppsta genom parning, eftersom ingen tidigare individ har en nolla i den sista
genen. I nista utvirdering har vi alltsa populationen ay,as, by, bs. Sa fortsdtter
algoritmen med utvdrdering, bortsortering, parning och mutationer, tills ett
onskat antal generationer passerat, eller tills forbdttringstakten avtagit under
nagon given grans. Den bista individen anvinds sedan som losning.

Som synes foljer algoritmen den allmidnna principen for heuristiker som be-
skrevs i avsnitt 4.3.1, med slumpvis sékning i nérheten av bra lésningar. Nu
skall vi titta pa en annan heuristik.

5.2 Simulated annealing

Simulated annealing har ocksa hiamtat inspiration fran naturen, men denna
gang fran metallurgi. Annealing dr namnet pa det fysikaliska forlopp som sker
da man hettar upp och kyler av metaller for att gora dem mer hallfasta genom
att oka storleken pa den molekyldra kristallstrukturen. Genom att virma me-
tallen kan man fa molekyler att lamna lokala minima i energi och hitta andra
positioner med lédgre energi, vilket ger ett starkare material.
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Algoritmen fungerar sa att den slumpmaéssigt hittar en losning i nérheten
av den gamla. Om den nya losningen &r béttre accepteras den, &r den sdmre
avgor slumpen om den accepteras eller ej, med en sannolikhet baserad pa en
parameter T' (temperaturen). I borjan av algoritmen later man 7' vara stor,
for att successivt minska. Forhoppningen ér att man genom mojligheten att
acceptera forsdmringar skall kunna hoppa ur lokala minima, [5, p 113]. Detta
ar aterigen en heuristik enligt beskrivningen i avsnitt 4.3.1.

5.3 Tabu Search

Tabu search &r till skillnad fran de tva ovanstaende algoritmerna inte inspirerad
av fenomen i naturen. Det &r istéllet en rattfram “fix” for att forsoka undvika
att lokala algoritmer fastnar i lokala min. Iden &r enkel, vid varje uppdatering
finns en méngd 16sningar som inte far viljas, de &r Tabu. Den enklaste varianten
dr ndr Tabu-méngden helt enkelt dr de n senast provade 16sningarna (inklusive
den nuvarande). Detta gor per definition att algoritmen aldrig stannar, och
inte hamnar i cykler som &r kortare &n n-steg. En mer sofistikerad variant
ar att Tabu-listan innehaller 16sningar som pa nagot sétt paminner om de
redan provade. Detta gor emellertid att en oprévad nérliggande 16sning forblir
oprovad. For att i sin tur komma at detta problem kan man gora undantag for
Tabu-regeln, om den nya kandidaten dr béttre dn den hittills bésta, [6].

Efter att ha betraktat tre exempel pa Al-metoder som é&r rena heuristiska
optimeringsalgoritmer skall vi nu se ett exempel pa hur lirande kan realiseras
genom steepest decent-optimering, se avsnitt 4.3.2.

5.4 Larande system och Neurala Natverk

Ett neuralt nétverk &r en berdkningsstruktur som tar ett givet indata och pro-
ducerar ett utdata. Strukturen har hdmtat inspiration fran hur den ménskliga
hjdrnan ar uppbyggd, och dess funktion bestdms av ett antal vikter i det som
motsvaras av synapserna, kopplingarna mellan neuronerna. I figur 5.1 visas ett
litet exempelnédtverk. Varje neuron viktar ihop sina insignaler och avgor sedan
med en ickelinjér funktion (g) hur stor signal den skall skicka vidare.

251

Figur 5.1: Ett exempelnatverk med 5 input-neuroner (x), 2 output-neuroner (z) och ett
dolt lager (y).
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Formellt kan vi emellertid betrakta hela nétverket som en enda ickelinjér
funktion, som bestéims av ett antal parametrar (vikterna), se citatet nedan.

Notice that because the activation functions g are nonlinear, the
whole network represents a complex nonlinear function. If you think
on the weights as parameters or coefficients of this function, then
learning just becomes a process of turning the parameters to fit the
data in the training set, [5, p 572].

Som framgar av citatet handlar alltsa larandet om att vélja ett antal para-
metrar sa att en given dataméngd approximeras sa bra som mdjligt. Detta &r
ett klassiskt kontinuerligt optimeringsproblem, och &r principiellt valdigt likt
minstakvadratanpassningen av en rét line, se figur 5.2.

(] 1 2 3 4 5 (] 1 2 3 4 5

(a) f((E) =ko +kiz (b) f(ac) =ko+ kix + k2x2

Figur 5.2: | princip sa ar larandet i ett neuralt natverk helt analogt med hur de tva poly-
nomen ovan “lar” sig koefficienterna k; for att approximera data (*) s& bra som méjligt.
| bada fallen ar det en optimeringsalgoritm som hittar de optimala parametervérdena.

Eftersom funktionen ar ickelinjar ar 16sandet emellertid lite krangligare &n
i minstakvadratfallet, en populdr metod &r den steepest decent-metod som be-
skrevs i avsnitt 4.3.2.

It turns out that the equations can be given a very simple interpre-
tation as a method for performing gradient decent in weight space.
[5, p580].

Det dr emellertid inte bara i neurala nétverk som ldrandet sker i form av
lattbegriplig optimering. Det visar sig att alla lirande system handlar om att
approximera data med en parametersatt funktion:

The key point is that all learning can be seen as learning the repre-
sentation of a function, [5, p529].

Skillnaderna handlar bara om hur denna funktion &r representerad, det kan
vara allt fran polynom till neurala nétverk eller sa kallade belief networks.

The difficulty of learning depends on the chosen representation.
Functions can be represented by logical sentences, polynomials, be-
lief networks, neural networks, and others, [5, p558].

Detta motiverar fragorna under punkt 5 i kapitel 2.

I detta kapitel har vi sett flera exempel pa hur nyckelfunktionen i Al-
metoder kan beskrivas som en optimeringsalgoritm. Dirmed aterstar bara en
kort sammanfattning i sista kapitlet.
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6 Sammanfattning

I denna rapport har vi argumenterat for att svaren pa de fem fragorna i kapitel
2 ger en snabb, 6versiktlig och objektiv bild av prestandan hos ett militidrt Al-
system. Vi har vidare forsokt motivera fragorna och gett bakgrund for tolkning
av mojliga svar, utan att ga in pa alltfér djupa teoretiska resonemang.

Den genomgaende idéen i rapporten dr att Al och optimeringslira har
vildigt mycket gemensamt. Vi pastar inte att all Al pa ett eller annat sétt
involverar optimeringsliara, men vildigt ofta gar Al for militdra system att for-
mulera som optimeringsproblem. Detta darfor att de flesta uppgifter gar att
formulera med uppdragstaktik och att alla uppgifter formulerade med upp-
dragstaktik som &r tydliga nog att forstas av en maskin, ocksa kan forstas som
optimeringsproblem.

Det finns tva fordelar med att se algoritmer som lésare av optimeringspro-
blem. For det forsta undviker man att paverkas av Hollywood-visioner och lud-
diga liknelser med biologiska intelligenta system. For det andra kan man foku-
sera pa objektiva uppgiftsformuleringar i form av bivillkor och malfunktioner,
samt forsta och forutsidga prestandabegrinsningar utifran fundamentala resul-
tat i optimeringslaran.

Detta &ar vardefullt for bade upphandling och anvéndning av militdra Al-
system.
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