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Aktiveringsfunksjonene i nevrale nettverk utgjor en viktig del av kunstig intelligens. En aktiveringsfunksjon er
den funksjonen i et nevralt nettverk som leverer resultatet basert pa datainputen. Denne studien sammenliknet
lzeringsevnen til nevrale nettverk med ulike aktiveringsfunksjoner. De seks aktiveringsfunksjonene PRelLU, RelU,
Sigmoid, Softplus, Tanh og den linezere funksjonen, f(x) = x ble testet pd 600 nevrale nettverk. Nettverkene ble
trent og testet pad MNIST-datasettet som bestdar av 80 000 bilder av hdndskrevne tall. Resultatene viste at det var
signifikante forskjeller mellom laeringsevnen til nettverkene som brukte ulike aktiveringsfunksjoner. Nettverkene
som brukte PReLU oppnddde hgyest identifiseringsrate, og hadde lavest standardavvik.

Introduksjon

Bruk av nevrale nettverk blir stadig viktigere innenfor flere omréder i samfunnet, og mer vanlige i vart
hverdagslige liv. Vi finner nevrale nettverk i applikasjoner som for eksempel smarttelefoner, biler, kunstig
intelligens som chatboten Chat GPT og den virtuelle assistenten Siri. For at disse systemene skal vare
palitelige, er man avhengig av hay presisjon i resultatene, noe som krever mye trening av nettverkene. En
av de store utfordringene med treningen av nevrale nettverk, er at det krever enorme mengder data, tid
og prosesseringskraft. Treningen kan effektiviseres ved bruk av optimale aktiveringsfunksjoner for de spe-
sifikke nevrale nettverkene. Dette kan bidra til & forbedre leeringshastigheten og eke identifiseringsraten
til nettverket (Sharam, S., Sharam, S., Athaiya., 2020). I denne studien defineres identifiseringsrate som
andelen bilder det nevrale nettverket klarte & identifisere. Malet med studien var & kartlegge identifise-
ringsratene og vurdere effekten aktiveringsfunksjonene har pa nettverkenes laeringsevne. Nullhypotesen
var at aktiveringsfunksjoner ikke pavirker et nevralt nettverks leeringsevne og -hastighet. Den alternative
hypotesen var at en av de testede aktiveringsfunksjonene resulterte i en gkt leeringsevne og -hastighet, i
forhold til de andre aktiveringsfunksjonene som ble testet.

Metode

For & analysere hvordan aktiveringsfunksjoner pavirker nevrale nettverks leeringsevne, ble det laget ett
program i Python 3.10.7 som produserte alle de nevrale nettverkene i studien. De seks aktiveringsfunksjo-
nene PReLU, ReLU, Sigmoid, Softplus, Tanh og den lineare funksjonen, f(x) = x ble testet pd 600 nevrale
nettverk (100 per aktiveringsfunksjon). MNIST-datasettet, bestdende av 80 000 bilder av handskrevne tall
(se figur 1), ble brukt til & trene og teste laeringsevnen til nettverkene. For 4 unnga «overfitting» ble kun
60 000 bilder brukt til trening av de nevrale nettverkene, og de resterende 20 000 bildene ble brukt til &
teste identifiseringsraten.
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For & kunne vurdere nettverkenes laeringsevnen underveis i prosessen, ble
identifiseringsraten testet syv ganger etter trening pa hhv. 0, 96, 992, 9 984, J{ ,
20 000, 40 000 0g 60 000 bilder. Identifiseringsraten i prosent ble regnet ut *

ved & dele antall bilder som ble riktig identifisert pd 20 000 og multiplisere

med 100 %. E

En funksjon som genererte startvariabler (vekt- og biasmatriser) ble definert

i programmet som produserte de nevrale nettverkene. Figur 2 viser et utdrag

av koden til programmet i Python. Videre i beskrivelsen av koden er det hen-

vist til linjenumrene i kolonnen til venstre i figuren. Vekt- og biasmatrisene

ble generert (linje 11) og nettverkets identifiseringsrate ble testet for trening ~ Figur 1 viser 9 eksempler
(linje 112). Deretter delte en for-lokke opp treningsmaterialet i «partier» fra MNIST-datasettet

med en starrelse pa [784 * 32] og [10 * 32] (linje 113-117). Her representerer

tallet 784 antall piksler i bildet, tallet 10 representerer antall mulige resulta-

ter og tallet 32 representerer antall bilder i hvert parti. For-lokken ble kjort

til nettverket hadde trent pa alle de 60 000 bildene, altsd 1875 ganger. Partistorrelsen ble valgt basert pé
resultatene fra Thakur (2022). I linje 119 blir datainput prosessert og resultatet av prosesseringen brukes
videre. Resultatet brukes til & justere startvariablene i linje 120 og 121. Slik minimaliseres feil, og det nev-
rale nettverket laerer. Fra linje 122 og videre testes og lagres identifiseringsraten etter trening pa 96, 992,
9984, 20 000, 40 000 0g 60 000 bilder. Intervallene er valgt med hensyn pa antall bilder i hvert parti (32),
og for a generere punkter til regresjonsanalysene av nettverkenes leeringsevne (se figur 4).

Ved bruk av GeoGebra ble den statistiske signifikansen til resultatene beregnet i en t-test. I denne studien
settes signifikansnivéet (p) til 0,01. Regresjonsanalysene og deriveringen av grafene ble ogsé utfort i Geo-
Gebra.

gradient_descent(X, ¥, alpha, iterations):
b2 = start_paramete

@.append{round(test_accuracy(wl, bl, W2

gel(iterations):

X_use,

» dw2, db2

b2),4))

b2),4))

b2),4))

logged_data 22 .append( round{test_accuracy(wl, bl, W2, b2),4))

Figur 2 viser et utsnitt av koden bak det nevrale nettverket. Kolonnen til venstre er linjenummer-.

Resultater og Diskusjon

En hey identifiseringsrate er avgjorende for utvikling av palitelige nevrale nettverk. Figur 3 viser identifise-
ringsraten til de nevrale nettverkene med ulike aktiveringsfunksjoner etter trening pa 60 000 bilder. Gjen-
nomsnittlig identifiseringsrate varier fra 65,7 % (ReLU) til 84,7 % (PReLU), mens standardavvikene varier
fra 8,1 % (ReLU) til 1,1 % (PReLU). I figur 4 vises utviklingen av identifiseringsraten basert pa antall bilder
de nevrale nettverkene har trent pa. Figuren viser at bade leeringsevnen og leeringshastigheten varierer for
de ulike aktiveringsfunksjonene.
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Figur 3 viser identifiseringsratene til de forskjellige aktiveringsfunksjonene
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Figur 4 viser regresjonsanalyser for den gjennomsnittlige utviklingen av identifiseringsraten med hen-
syn pd antall bilder det nevrale nettverket har trent pd. X-aksen og Y-aksen representerer henholdsvis
antall bilder og identifiseringsrate. Hver funksjon representerer en aktiveringsfunksjon: PReLU (mork
grad), Linaer (mork bld), Tanh (red), Sigmoid (lys bla), Softplus (gul) og ReLU (gronn).

PReLU var den aktiveringsfunksjonen som oppnadde hoyest identifiseringsrate (87,0 %), og som fikk den
hayeste gjennomsnittlige identifiseringsraten (84,7 %). Dette forsterker den alternative hypotesen. Den li-
nezre funksjonen hadde nest hoyest identifiseringsrate (82,9 %) med et gjennomsnitt pa 81,8 %. En T-test
med nullhypotese (PReLU - Linar = 0) og alternativ hypotese (PReLU - Liner > 0) resulterte i p-verdien
0.00, en signifikant forskjell mellom de to beste aktiveringsfunksjonene. Siden PReLU er signifikant for-
skjellig fra den lineaere funksjonen, kan man anta at det ogsa er signifikante forskjeller mellom PReLU og
de fire andre aktiveringsfunksjonene.
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Et fellestrekk mellom PReLU og den linezre funksjonen, som skiller disse to aktiveringsfunksjonene fra
de fire andre, er at leeringshastigheten i starten er mye hayere. Figur 5 viser at den linezere funksjonen har
hoyest leeringshastighet i starten, for den raskt avtar etter 200 bilder og gar mot null. PReLU har en noe
mer stabil leeringshastighet ssmmenlignet med den lineaere. Hastigheten avtar etter 800 bilder, og ligger
rundt o ved 6 000 bilder. De fire andre aktiveringsfunksjonene (Softplus, Sigmoid, Tanh og ReLU) har mer
stabile leeringshastigheter (figur 6), men leeringshastighetene ligger rundt 0,003 pa det hayeste i motset-
ning til PReLU og den linere som ligger rundt hhv 0,04 og 0,2. Den mer stabile, men tregere leeringshas-
tigheten, kan tyde pa at disse funksjonene krever mer treningsmateriale. Det betyr ikke nodvendigvis at de
ikke kan oppna like hoye identifiseringsrater.
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Figur 5 Figuren viser den deriverte av funksjonene fra figur 4. X-aksen og Y-aksen representerer hen-
holdsvis antall bilder og laeringshastighet. Merk at X-aksen gar fra o - 4 000 og ikke inkluderer alle
60 000 bildene. Huver funksjon representerer en aktiveringsfunksjon: PReLU (meork grd), Linaer (mork
bla), Tanh (red), Sigmoid (lys bla), Softplus (gul) og ReLU (grenn).
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Figur 6 Figuren viser den deriverte av funksjonene fra figur 4. X-aksen og Y-aksen representerer hen-
holdsvis antall bilder og lzeringshastighet. Merk at X-aksen gar fra o - 46 000 og ikke inkluderer alle
60 000 bilder. Hver funksjon representerer en aktiveringsfunksjon: PReLU (merk gra), Linser (merk
bla), Tanh (red), Sigmoid (lys bla), Softplus (gul) og ReLU (gronn).
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Softplus, Sigmoid, Tanh og ReLU har sterst spredning i identifiseringsrate etter trening pd 60 000 bilder
(figur 3). Sammenlignet med PReLU og den linezre som hadde et standardavvik pa hhv. 1,1 % og 1,3 %
hadde Softplus (6,1 %), Sigmoid (2,1 %), Tanh (2,9 %) og ReLU (8,1 %) vesentlig hoyere standardavvik. En
mulig arsak til at Softplus, Sigmoid og Tanh hadde storre standardavvik enn PReLU og den lineare, er at de
er eksponentielle funksjoner. De eksponentielle aktiveringsfunksjonene er sensitive rundt x = o fordi det
er en stor forskjell mellom x og f(x). Dette kan medfore at smé forandringer i datainput forer til endringer
iresultatet. ReLU, som ogsa hadde storre standardavvik enn PReLU og den lineare funksjonen, er en delt
funksjon som bestéar av to lineare funksjoner. De to linezre funksjonene (f(x) = x for x > 0 og f(x) = o for
X < 0) gjor at ogsa denne aktiveringsfunksjonen er sensitiv rundt x = 0. PReLU og den linezre er ikke like
sensitive rundt x = o eller for andre x-verdier, som kan vere arsaken til at de er mer presise.

Hvordan aktiveringsfunksjonene oppforer seg i omradet rundt o [-1, 1] er spesielt viktig i denne studien
fordi dataene ble normalisert slik at de falt innenfor omrédet [0, 1]. Dataene ble normalisert fordi det er
gunstig for nettverkets laeringsevne og prosesseringstid (Ahsan, M.M., Mahmud, M. A. P., Saha, P. K,
Gupta, K. D, Siddique, Z., 2021) (Maheshkar. S, 2022). Vektene og biasene hadde verdier i omradet [-0.5,
0.5], noe som gjor at verdiene det forste laget med nevroner mottar er i omrédet [-1, 1]. At verdiene havner
iomrédet [-1, 1] gjor at aktiveringsfunksjoner der f(x) < 1 og f(x) > -1 for alle x-verdier i omradet [-1, 1] aldri
vil kunne f& verdier utenfor omradet [-1, 1]. Eksponentielle funksjoner vil i mange tilfeller ikke folge f(x)
< 1 0g f(x) > -1 for alle x-verdier i omradet [-1, 1]. Dette gjor at nettverket kan ende med relativt haye eller
lave verdier, som igjen gjor nettverket sensitivt til smé forandringer i datainput (Chieng, H. H., 2021). At
nettverket er sensitivt til sméa forandringer i datainput kan fore til stor spredning i identifiseringsratene.
Dette kan veere drsaken til at resultatene viser relativt stor spredning i identifiseringsratene til de nevrale
nettverkene som benytter eksponentielle funksjoner.

Denne studien inkluderer bare et begrenset antall aktiveringsfunksjoner, og er kun testet mot et datasett.
MNIST-datasettet er et relativt enkelt datasett a prosessere, siden det kun bestar av bilder av tall fra o til 9.
Dette gjor at ren gjetting over lengre tid vil gi en identifiseringsrate som gar mot 10 %. Aktiviseringsfunk-
sjonene brukt i studien kan derfor gi andre resultater nar de brukes pa mer komplekse datasett.

Det er to hoved usikkerhetsmomenter i studien, regresjonsanalysen og de nevrale nettverkene. Regresjons-
analysen baserer seg kun pa syv punkter. For fi punkter kan fore til at regresjonsanalysen ikke gir et re-
presentativt innblikk i dataene. Grunnen til at det kun er benyttet syv punkter er at Geogebra ikke klarer &
behandle storre mengder data. De nevrale nettverkene ble utviklet av en med lite erfaring og fagkunnskap.
Dette kan medfore feil i programmeringen slik at nettverkene ikke oppferer seg som planlagt. Noen aktive-
ringsfunksjoner kan f& gkt eller redusert identifiseringsrate som folge av dette.

Konklusjon

Studien forsterker den alternative hypotesen: En av de testede aktiveringsfunksjonene resulterte i en gkt
leeringsevne og -hastighet, i forhold til de andre aktiveringsfunksjonene som ble testet. Der av de seks ak-
tiveringsfunksjonene som ble testet var PReLU den beste til identifisering av bilder fra MNIST-datasettet
etter trening p& 60 000 bilder. Resultatene viste at valg av riktig aktiveringsfunksjon er viktig for 4 oppna
presise og pélitelige nevrale nettverk, og at det ogsa har betydning for nettverkes laeringsevne og laerings-
hastighet. Videre forskning pa andre aktiviseringsfunksjoner, og pd mer komplekse datasett er ngdvendig
for videre optimalisering av nevrale nettverk.
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