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Abstract

E-commerce is steadily increasing and between the years 2010 and 2014, there was an increase in the
number of consumers shopping online from 28,9% to 34,2%. Insufficient information about the price
of a product forces buyers to search among several different retailers for the best price. There are
different ways to produce the information required to be able to compare prices.

One method to compare prices is automated product matching. This method uses image recognition
algorithms where its purpose is to detect, locate and recognize objects in images. Image recognition
algorithms often have problems finding objects in images due to external factors such as brightness,
viewing angles and if the image contains a lot of unnecessary information. In the past, algorithms such
as ANN, random forest classifier and support vector machine have been used, but recent studies have
shown that CNN is better at finding important properties of objects that make them less sensitive to
these external factors.

Two examples of alternative CNN architectures that have emerged are EfficientNet and ResNet, both
of which have shown good results in previous studies, but there is not a lot of research that helps one
choose which CNN architecture that leads to the best possible result. Our question is therefore: Which
of the EfficientNet and ResNet architectures gives the highest result on product matching with the
evaluation measures f1-score, precision, and recall?

The results of the study show that EfficientNet is the overall best architecture for product matching on
the dataset. The results also show that ResNet was better than EfficientNet in proposing the right
matches for the images. The matches ResNet makes are more accurate than the matches EfficientNet
suggests when Resnet received a higher precision than EfficientNet. However, EfficientNet achieves a
better recall that shows that EfficientNet is better than ResNet at finding more or all correct matches
among its potential matches. The difference in recall is greater than the difference in precision
between the models, which means that EfficientNet gets a higher fl1-score and is generally better than
ResNet, but what is most important can be discussed. Is it important that the suggested matches are
correct or that you find all the correct matches? If the most important thing is that the proposed
matches are correct, ResNet has an advantage, but if it is more important to find all correct matches,
EfficientNet has an advantage. The result therefore depends on what is considered to be most
important in determining which of the architectures gives the best results

Keywords: EfficientNet, ResNet, CNN, Convolutional Neural Network, image classification,
product matching, price matching, object recognition.



Sammanfattning

E-handeln okar stadigt och mellan aren 2010 och 2014 var det en Okning pa antalet
konsumenter som handlar online fran 28,9% till 34,2%. Otillracklig information kring en
produkts pris tvingar kopare att leta bland flera olika aterforséljare efter det basta priset. Det
finns olika sétt att ta fram informationen som krévs for att kunna jamfora priser.

En metod for att kunna jamfora priser ar automatiserad produktmatchning. Denna metod
anvander algoritmer for bildigenkénning dar dess syfte ar att detektera, lokalisera och kanna
igen objekt i bilder. Bildigenk&nningsalgoritmer har ofta problem med att hitta objekt i bilder
pa grund av yttre faktorer sasom belysning, synvinklar och om bilden innehaller mycket
onddig information. Tidigare har algoritmer sasom ANN (artificial neural network), random
forest classifier och support vector machine anvands men senare undersékningar har visat att
CNN (convolutional neural network) ar battre pa att hitta viktiga egenskaper hos objekt som
gor dem mindre kansliga mot dessa yttre faktorer.

Tva exempel pa alternativa CNN-arkitekturer som vuxit fram ar EfficientNet och ResNet som
bada har visat bra resultat i tidigare forskning men det finns inte mycket forskning som
hjalper en vélja vilken CNN-arkitektur som leder till ett sd bra resultat som mojligt. Var
fragestallning ar darfor: Vilken av EfficientNet- och ResNetarkitekturerna ger det hogsta
resultatet pa produktmatchning med utvarderingsmatten f1-score, precision och recall?

Resultatet av studien visar att EfficientNet & den Over lag bdasta arkitekturen for
produktmatchning pa studiens dataméangd. Resultatet visar ocksa att ResNet var béttre &an
EfficientNet pa att foresla ratt matchningar av bilderna. De matchningarna ResNet gor
stammer mer an de matchningar EfficientNet foreslar da Resnet fick ett hogre recall an vad
EfficientNet fick. EfficientNet uppnar dock en battre recall som visar att EfficientNet ar
battre an ResNet pa att hitta fler eller alla korrekta matchningar bland sina potentiella
matchningar. Men skillnaden i recall &r storre mellan modellerna vilket gora att EfficientNet
far en hogre fl-score och ar Over lag battre &n ResNet, men vad som é&r viktigast kan
diskuteras. Ar det viktigt att de féreslagna matchningarna &r korrekta eller att man hittar alla
korrekta matchningar. Ar det viktigaste att de foreslagna matchningarna &r korrekta har
ResNet ett Overtag men ar det viktigare att hitta alla korrekta matchningar har EfficientNet ett
overtag. Resultatet beror darfor pd vad som anses vara viktigast for att avgora vilken av
arkitekturerna som ger bast resultat.

Nyckelord: EfficientNet, ResNet, CNN, Convolutional Neural Network, bildklassificering,
produktmatchning, prismatchning, objektigenkanning.
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Akronymer

ANN - Artificial neural network

CNN - Convolutional neural networks
TLU — Threshold logic unit

MPL — Multilayer perceptron

ReLU - The rectified linear unit function
KNN - K nearest neighbors

IBL - Instance-based learning

CRISP-DM - Cross Industry Standard Process for Data Mining



1 Inledning
1.1 Bakgrund

E-handeln okar stadigt och mellan aren 2010 och 2014 var det en Okning pa antalet
konsumenter som handlar online fran 28,9% till 34,2%. Otillracklig information kring en
produkts pris tvingar kopare att leta bland flera olika aterforsaljare efter det basta priset
(Konopielko & Radkova 2017). Det finns olika satt att ta fram informationen som krévs for
att kunna jamfora priser. En metod som anvénds &r att ha en grupp personer som manuellt
matchar produkter hos olika aterforsaljare for att sedan jamfora de priser som de erbjuder.
Denna metod ger sallan en dalig produktmatchning men den ar bade kostsam och langsam. En
annan metod ar att anvanda sig av en algoritm som automatiskt soker efter produkter och
matchar produkter med hjalp av produktens attribut, som till exempel produktnamn och
beskrivning. Denna metod ar betydligt snabbare och billigare men &r mer benégen att géra fel,
alltsa matcha produkter som inte ar av samma typ (Competera.net 2021).

Ett annat satt att anvanda automatiserad produktmatchning ar att anvénda algoritmer for
bildigenké&nning dér dess syfte &r att detektera, lokalisera och kanna igen objekt i bilder.
Bildigenkanningsalgoritmer har ofta problem med att hitta objekt i bilder pa grund av yttre
faktorer sasom belysning, synvinklar och om bilden innehaller mycket onddig information.
Tidigare har algoritmer sasom ANN (artificial neural network), random forest classifier och
support vector machine anvands men senare undersokningar har visat att CNN (convolutional
neural network) ar battre pa att hitta viktiga egenskaper hos objekt som gér dem mindre
ké&nsliga mot dessa yttre faktorer (Madakannu & Selvaraj 2019).

Mayer, Huh, och Cude (2005) skriver i sin rapport att hemsidor som gor det mojligt for
konsumenter att jamfora produkter fran olika aterforsaljare sparar konsumenterna bade tid och
pengar, men for att detta ska fungera sa ar det viktigt att informationen som presenteras ar
korrekt.

Foretaget Shopee ar ett exempel pa foretag som vill erbjuda sina kunder en korrekt
produktmatchning. Idag jamfor Shopee priser med hjalp av traditionella
maskininlarningsalgoritmer som analyserar bilder och textinformation men med stora
skillnader i bilderna, titlar och produktbeskrivningar hos olika aterforséljare ar inte dessa
metoder tillrackligt effektiva. De vill darfor undersoka om de kan fa en mer effektiv 16sning
genom att forbattra algoritmen som analyserar produktbilderna. Problemet idag ar att tva
liknande bilder kan vara samma produkt eller tva helt olika produkter.

1.2 Forskningsoversikt

Bildklassificering handlar om att klassificera och identifiera objekt i bilder. Systemet behdver
darfor 1ara sig en robust representation av objektet den skall identifiera oavsett vart i bilden
objektet & (Madakannu & Selvaraj 2019). Det finns flera olika metoder i hur man utfor
bildigenkanning dar feature extraction, encoding och pooling-based image representation &ar
de mest klassiska metoderna for bildklassificering (Gao, Duan & Tsang 2016). Enligt
Madakannu och Selvaraj (2019) har det tidigare anvants mer traditionella
maskininlarningsalgoritmer sasom ANN, random forest classifier men att senare forskning
visar att CNN ar battre pa att hitta samband som ger en mer robust representation av objekt.
Aven Wu, Chen, Wu, Wu och Huang (2021) anser att CNN é&r béttre pa att extrahera en bilds
egenskaper och lara sig mer komplex kunskap &n traditionella metoder. Inom det liknande
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omradet ansiktsigenkéanning har dven CNN visat sig vara ett battre alternativ an traditionella
feature extractions-metoder enligt Chang, Li, Wen, Hu och Ma (2019) studie. Vilket &ven
starks av Grm, Struc, Artiges, Caron och Ekenel (2017) dir flera olika modeller av CNN ger
bra resultat pa ansiktsigenkanning men de visar ocksa att dessa modeller &r robusta som kan
sta emot nagra av de mest forekommande kvalitetsproblemen med bilder.

CNN har dock sina nackdelar, de behover stora datamangder for traning, de innehaller
miljontals parametrar vilket gor traningsprocessen dyr och tidskrdvande samt att anvénda
CNN pa mindre datamangder kan resultera i overfitting (Liu, Tian & Xu 2019). For att
undvika nackdelarna med CNN kan transfer learning anvéandas for att trana CNN pa en
mindre dataméngd. Transfer learning forbattrar en modell inom en domén genom att Gverfora
information fran en liknande domén (Weiss, Khoshgoftaar & Wang 2016). Manga studier
visar att transfer learning ger bra resultat pa mindre datamangder (Kaur & Gandhi 2020; Yang
et al. 2019; Liu, Tian & Xu 2019; Madakannu & Selvaraj 2019). CNN utvecklas standigt for
att fa battre resultat pa olika dataméangder, darfor har nya familjer av CNN utformats sasom
EfficientNet (Tan & Le 2019) och ResNet (He, Zhang, Ren & Sun 2016). Inom de senaste
aren har en del studier fokuserat pa EfficientNet. Duong, Nguyen, Di Sipio och Di Ruscio
(2020) studie handlar om Klassificering av frukter dér de visar att en mix av EfficientNet och
MixNet ger ett battre resultat an ett traditionellt CNN. Studien visar ocksa att bada teknikerna
drar nytta av transfer learning. | en annan studie vid klassificering av véxtsjukdomar fran
bilder jamfors dven har fortranade typer av CNN sasom ResNet och EfficientNet. Slutsatsen
ar att EfficientNet ar den mest lampade tekniken och uppnar hogst accuracy i jamforelse med
de andra toppmoderna djupa nétverken (Atila, Ucar, Akyol, & Ucar 2021)

Wang, Yang, Huo, He och Luo (2020) behandlar klassificering av fundussjukdomar, de
anvander en ensemblemodell baserad pa CNN som kan Klassificera en eller flera
fundussjukdomar pa bilden. | undersokningen jamfors olika fortranade CNN och slutsatsen
blev att EfficientNet var det mest lampliga fortranade nétverket att anvanda. De kommer
ocksa fram till att bildstorleken har en betydande roll i modellernas prestationer. De anser att
en storre bild ger modellerna mer textur och information att arbeta med for att fanga battre
egenskaper i bilden som i sin tur ger modellen en battre prestanda. Men experimentet visar
ocksa att det bara stammer till en viss grad, vid en punkt kommer storre bilder ge en negativ
inverkan pd modellernas prestanda. Vid anvandning av EfficientNet har aven fordelar med
normalisering tekniker sasom Reinhard och Macenko gett ett béttre resultat 4n ej normaliserad
data (Munien & Viriri 2021). Marqgues, Agarwal och de la Torre Diez (2020) visar dven att
CNN med EfficientNet-arkitektur och 10-faldig stratifierad korsvalidering ger goda resultat
for klassificering av COVID-19 infektion i lungorna.

Det finns ocksa en del artiklar som tar upp ResNet som en lovande arkitektur. Liu, Tian och
Xu (2019) anvénder sig av ResNet och transfer learning for att identifiera och klassificera
scener i bilder. Deras forslag ger goda resultat och &r battre &n befintliga toppmoderna
modeller. ResNet har dven visat framgang med att identifiera och klassificera hjarntumorer,
dar Lu et al. (2020) studie visar att ResNet med ett pyramidutvidgat convolutionlager i botten
ar en lamplig teknik. Detta for att 6ka det mottagliga faltet i de ursprungliga nétverket och
forbattra klassificeringsnoggrannheten (Lu et al. 2020). ResNet har dven anvands inom
ansiktsigenkanning och flera studier har sett lovande resultat daven dar. Lu, Jiang och Kot
(2018) foreslar Coupled-ResNet som ger ett stabilt och béttre resultat én andra toppmoderna
modeller, vilket &r en variant av ResNet.



1.3 Problemdiskussion

For att 16sa problemet produktmatchning med hjalp av bildklassificering anses CNN vara en
lamplig metod enligt tidigare forskning (Madakannu & Selvaraj 2019; Wu et al. 2021; Chang
et al. 2019) CNN modellen har dock utvecklats mycket de senaste aren vilket har gett upphov
till en mangd olika CNN-arkitekturer.

Tva exempel pa alternativa CNN-arkitekturer som vuxit fram ar EfficientNet (Tan & Le
2019) och ResNet (Liu, Tian & Xu 2019). Enligt Atila et al. (2021) visade det sig att
EfficientNet gav battre resultat an bade ResNet och traditionella CNN néar det gallde att
klassificera vaxtsjukdomar. | en annan studie gjord av Liu, Tian och Xu (2019) sa visade det
sig att ResNet gav ett battre resultat &n befintliga toppmoderna modeller vid identifiering av
scener i bilder. ResNet starks aven av Lu, Jiang och Kot (2018) studie dar de foreslar
Coupled-ResNet som ger ett stabilt och béttre resultat &n andra modeller. Men i en studie av
Tan och Le (2019) sa var EfficientNet 5.7 ganger snabbare dn ResNet.

Att vélja vilken teknik att anvanda ar inte alltid enkelt, Guérin, Thiery, Nyiri, Gibaru och
Boots (2021) skriver i sin studie att det inte finns forskning som hjélper en vélja teknik. De
namner ocksa att en anledning till detta kan vara att CNN ofta leder till bra resultat, vilket kan
leda till att dessa goda resultat kan 6verskugga faktumet att en annan teknik kan leda till ett
annu battre resultat.

Bada CNN-arkitekturerna har visat bra resultat i tidigare forskning. ResNet-arkitekturen
anvands i stor utstrackning (Tan & Le 2019) och har bland annat visat lovande resultat inom
ansiktsigenkanning (Lu, Jiang & Kot 2018). Men det finns ocksa studier som stodjer
EfficientNet 6verldagsna snabbhet och resultat (Tan & Le 2019; Atila et al. 2021). Precis som
Guérin et al. (2021) tar upp blir det svart att valja vilken teknik som ar mest lamplig att
anvanda sig av.

1.4 Problemformulering, Syfte och forskningsfraga

Som tidigare beskrivet sa anses CNN vara en kraftfull teknik for bildklassificering och det
finns flera olika CNN-arkitekturer, men det finns inte mycket forskning som hjalper till att
vilja vilken CNN-arkitektur som leder till ett sa bra resultat som mojligt.

Syftet med studien &r att jamfora CNN-arkitekturerna EfficientNet och ResNet pa ett
produktmatchningsproblem for att se vilken arkitektur som ar mest lamplig.

De fragor som denna rapport skall besvara ar:

% Vilken av EfficientNet- och ResNetarkitekturerna ger det hogsta resultatet pa
produktmatchning med utvarderingsmatten f1-score, precision och recall?

1.5 Malgrupp for arbetet

Intressenter for studien ar framst foretag och forskare inom produktmatchningsproblem. Dér
studien kan visa bade vilken arkitektur som &r mest lamplig att anvanda och de resultat man
kan uppna med dessa tva arkitekturer inom problemdoménen. Men ocksa till studenter inom
maskininlarning.



2 Litteratur

2.1 ANN

ANN é&r en datamodell som ar inspirerad av den ménskliga hjarnan, precis som en hjarna
bestar ANN:s ocksa av neuroner och kopplingar (Kalogirou 1999). En av de enklaste
arkitekturerna av ANN &r the perceptron som bygger pa en artificiell neuron, threshold logic
unit (TLU). TLU neuronen berdknar en viktad summa av inputen och sedan appliceras en step
funktion pa den summan som ger output resultatet: h,,(x) = step(z) dar z = x*w (Géron
2019).

Output: h_(x) = step(x’ w)

Step function: step(z)

X, X5 X3 Inputs
Figur 1: Threshold logical unit (Géron 2019)

The perceptron ar sammansatt av ett lager av TLUs, med varje TLU neuron kopplad till varje
input. En extra neuron ar oftast tillagd, en sa kallad bias neuron. Nér alla neuroner ar kopplade
till varje neuron i nésta lager kallas det ett fully connected layer. Vid berédkningen av output
fran ett fully connected layer anvands ekvationen nedan:

hyp(x) = @(xw + b)

| ekvationen representeras X som en matris av input attribut, en rad per instans och en kolumn
per attribut. W star for viktmatrisen, som innehaller alla kopplingars vikter forutom bias-
vikten. B star for bias-vektorn, har finns alla kopplingars vikter mellan bias neuronen och de
artificiella neuronerna. Det finns ocksa en bias vikt for varje artificiell neuron i natverket.
Funktionen @ ar en sa kallad aktiveringsfunktion och nar det galler TLU:s ar detta en step
funktion.

Vid traning av perceptron nétverk innebdr det att hitta de rétta vikterna for natverket.
Traningen av natverket bygger pa Hebb’s rule, vilket sager att kopplingens vikt mellan tva
neuroner Okar nar de har samma output. Perceptron nétverk anvander en variant av denna
regel genom att dven ta hansyn till fel som natverket gor. Den forstarker kopplingar som
reducerar felet. En instans matas genom natverket och ger en prediktion. For varje output
neuron som ger en felaktig prediktion forstarks kopplingens vikt fran den input som skulle
bidragit till ratt prediktion (Géron 2019).



En vanlig ANN arkitektur & multilayer perceptron (MLP). En MLP bestar av ett inputlager,
ett eller flera lager av TLU:s (hidden layers) och ett sista lager av TLU:s kallat outputlager
(Géron 2019). Varje lager innehaller ett godtyckligt antal neuroner dar varje neuron har en
koppling, aven kallad vikt, till alla neuroner i foregaende lager. Dessa neuroner anvander de
varden och vikter som tidigare lager genererat for att berdkna fram ett nytt vérde att skicka
vidare i natverket (Kalogirou 1999).

Traningsprocessen gar ut pa att natverket forst beraknar fram en output, darefter jamfor
modellen sin output med forvantad output for att sedan stega bakat i natverket och uppdatera
vikterna for att fa en output narmare verkligheten (Kalogirou 1999). En mer ingaende
beskrivning av traningsprocessens steg: Algoritmen hanterar en delméngd av
traningsmangden at gangen och gar igenom hela traningsmangden flera ganger. Varje gang
den tar sig igenom datamangden kallas det for en epok. Varje delméngd skickas genom
natverkets inputlager, som endast skickar vidare till det forsta hidden layer. Algoritmen
berdknar sedan outputen for hela det lagret och skickar vidare till nésta lager o.s.v. tills
natverket nar outputlagret. Sedan beraknas algoritmens outputfel genom att anvanda en loss
funktion som jamfor resultatet fran natverket med det dnskade resultatet. Darefter berdknas
hur mycket varje outputkoppling bidrar till felet genom att applicera kedjeregeln. Algoritmen
maéter hur mycket varje koppling till lagret under har bidragit med felet tills att algoritmen har
natt inputlagret. Till slut genomfors ett gradient descent steg for att justera vikterna av alla
kopplingar i ndtverket. I MLP fungerar inte en step funktion och den é&r i stallet utbytt med en
aktiveringsfuktion. De mest forekommande aktveringsfunktionerna &r logistic function
o0(z) =1/(1 + exp(—z)), the hyperbolic tangent function tanh(z) = 20(2z) — 1 och the
rectified linear unit function (ReLU) ReLU(z) = max (0, z) (Géron 2019).

*, Output
) layer

*, Hidden
)| layer

X X2
Figur 2: MLP arkitektur (Géron 2019)

Det finns flera olika arkitekturer av ANN, dar CNN ar en modifierad arkitektur som liknar
multilayer feedforward. | stallet for att varje nod i &r kopplad till alla noder i féregaende lager
sa ar CNN utformad i en hierarkisk struktur dar varje nod i lagret enbart hamtar information
fran en delméangd av de noder i foregaende lager (Sharifzadeh, Akbarizadeh & Seifi Kavian
2019).



2.2 CNN

CNN bestar av flera lager dar varje lager delar upp bilden i sa kallade receptive fields och en
av de viktigaste egenskaperna for ett CNN ar dess convolutional-lager. Dessa lager &r inte
fullt kopplade till foregaende lager utan bara till ett antal receptive fields i foregaende lager.
Receptive fields motsvarar vilken del av bilden som natverket kollar pa nar det letar efter
egenskaper i bilden. Denna information skickas sedan vidare till nasta lager dar flera receptive
fields fran foregaende lager séatts ihop till ett sammanfogat receptive field i nasta lager. Denna
process fortsatter framat i lagerstrukturen, vilket innebér att vid tidiga lager sa kollar natverket
bara pa en liten del av bilden for att sedan i senare lager kolla pa en storre del av bilden dar
information fran tidigare lager tas i atanke (Vo & Lee 2018), vilket enligt Géron (2019) ar
anledningen till att CNN &r bra pa bildigenkanning.
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Figur 3: Exempel pa receptive fields (Vo & Lee 2018)

Precis som i neurala natverk s kan det gomda lagret innehalla flera lager men i ett CNN sa
har alla noder i ett lager en gemensam viktning och bias. Detta innebar att alla noder i lagret
reagerar pa samma satt. Anledningen till att man har denna struktur ar for att natverket inte
kanner till vart pa bilden som det objekt det skall identifiera befinner sig (Farabet, Couprie,
Najman & LeCun 2013).

Neuronernas vikter kan representeras som en liten bild med samma storlek som neuronens
receptive field sa kallat filter eller convolutional kernels. Ett lager som anvéander samma filter
ger en output i form av en feature map som forstarker omraden i bilden som aktiverar filtret
mest. Ett exempel pa detta illustreras av figur 4 dar tva olika uppsattningar av vikter/filter
anvénds. Den forsta representeras av en svart fyrkant med en vertikal vit linje i mitten. En
7x7 matris med nollor férutom den centrala kolumnen som bestar av ettor. Neuroner som
anvander dessa vikter kommer att ignorera allting i deras receptive field utom den centrala
vertikala linjen. Vilket sker genom att all input kommer att multipliceras med noll férutom de
som finns i den vertikala linjen som kommer multipliceras med 1. FOr den andra bilden i
exemplet anvénds i stallet ett filter med en horisontell vit linje i mitten.
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Figur 4: Exempel pa olika filter (Géron 2019)

Varje convolutional layer bestar av flera filter som ger en feature map per filter. For att gora
detta finns det en neuron per pixel i varje feature map och alla neuroner i varje feature map
delar parametrar i form av vikter och bias term. Men neuroner i olika feature maps anvander
olika parametrar. En neurons receptive field stracker sig dver alla tidigare lagers feature maps.
Vilket leder till att ett convolutional layer samtidigt applicerar flera traningsbara inputs som
gor det mojligt att detektera flera egenskaper vartsomhelst i bilden. Varje bild &r dven
sammansatt av olika lager av farger sa kallade color channel (Géron 2019).
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Figur 5: Convolutional layer med flera feature maps och tre color channels (Géron 2019)

Detta kan i sin tur kréva valdigt mycket kraft att utféra dessa berdkningar, for att snabba upp
dessa berakningar anvands pooling. Pooling bidrar ocksa till att bilden blir mer oféranderlig
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och robust mot brus (Chang et al. 2019). Detta gér man genom att kombinera flera outputs
fran flera noder i tidigare lager till en enkel nod i nasta lager (Géron 2019). Pooling kallas
aven sub sampling eller down sampling layer och kan utan att paverka informationen filtrera
bort ungefar 75% av all information da det finns sa pass stor del onddig information i en bild.
Pooling ar ocksa en vital del for att undvika overfitting, minska berakningstiden och 6ka
igenké&nningsnoggranheten (Akhtar & Ragavendran 2019).

Figur 6 ar en illustration av Average Pooling, vilket innebar att medelvérdet fran de tidigare
receptive fields matas in i nésta lager vilket kan medféra effektivisering, minskad risk for
overfitting och dka igenk&nningsnoggranheten (Chang et al. 2019; Akhtar & Ragavendran

2019).
Filter - (2 x 2)
8 Stride - (2, 2) 4.25
3

5
Figur 6: Hlustration av Average Pooling (GeeksforGeeks, 2019)

1

2.3 ResNet

ResNet ar en vidareutveckling av CNN med en annorlunda arkitektur for att 16sa de problem
som har identifierats i djupa natverk. Forskning har visat att man med fordel kan Oka
natverkens djup for att oka traffsakerheten (engelska: accuracy) da egenskaper kan berikas
med Okade antal lager (Simonyan & Zisserman 2014). Nér djupa nétverk ar kapabla till att
borja konvergera har ett degraderingsproblem identifierats. Att konvergera menas att vikterna
i det neurala natverket borjar stabiliseras och uppnar ett optimalt varde.
Degraderingsproblemet som ar identifierat handlar om att med ¢kat djup pa natverket blir
modellens tréffsdkerhet méattad och férsamras sedan snabbt. Nedbrytningen av modellens
traffsakerhet orsakas inte av overfitting och att lagga till fler lager till en lampligt djup modell
leder till hogre traningsfel (He & Sun 2014; He, Zhang, Ren & Sun 2016).

ResNet ar en l6sning pa nedbrytningen av traffsakerheten. Genom att implementera
genvagsanslutningar mellan lagren i arkitekturen. Med dessa genvagsanslutningar kan lager
som forsamrar arkitekturens resultat hoppas Gver. Pa detta satt kan valdigt djupa natverk
trdnas utan att hoga traningsfel och undvika nedbrytande av traffsakerheten (He et al. 2016).
Genvéagsanslutningen gor att signalen som matas in i lagret ocksa laggs till i outputen av
lagret som finns lite hogre upp i stacken. Nar man tranar ett neuralt natverk ar malet att gora
det till en target function A(x). Om man l&gger in inputen X till outputen av natverket det vill
saga lagga till en genvagsanslutning, da kommer natverket vara tvunget att modellera f(x) =
h(x) —x i stéllet for h(x). Detta kallas residual learning och illustreras av bilden nedan
(Géron, 2019).
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Figur 7: Residual learning (Géron 2019)

Vid initialisering av neurala nétverk ar vikterna oftast nara noll, vilket gor att natverkets
outputvarden ar nara noll. Om man lagger till en genvagsanslutning blir alltsa resultatet att
natverket ger en output som &r en ren kopia av dess input. Om target function &r ganska lik
identity function (vilket ofta ar fallet) kommer genvdgsanslutningarna att snabba upp
traningen av natverket vasentligt. Om man lagger till manga genvégsanslutningar till
natverket kan natverket gora framsteg dven om flera lager inte har borjat inlarningen an.
ResNet kan ses som en stack av residual units, dar varje residual unit &r ett litet neuralt
natverk med en genvagsanslutning (Géron 2019).

Residual
Units

x _ Layer blocking
backpropagation

L
%
n

I

1}

Layer not learning

Figur 8: Vanligt neuralt natverk (vanster) och ett residual natverk (hoger) (Géron 2019)

ResNet arkitekturen bestar av ett inputlager som f6ljs av ett convolutional lager och ett max
pool lager. Sedan kommer en valdigt djup stack av enkla residual units. Varje residual unit
bestar av tva convolutional layer med batch normalisering och ReLU aktivering. Efter stacken
med residual units finns ett global average pooling layer, ett fully connected layer med 1000
units samt ett softmax lager som outputlager (Géron 2019).
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Figur 9: ResNet arkitektur (Géron 2019)

2.4 EfficientNet

EfficientNet &r ocksa en variant av CNN med en annorlunda arkitektur och formaga att skala
upp natverket. Det finns manga satt att skala upp CNN:s. De mest vanligt forekommande
satten &r att oka natverkets djup genom att lagga till flera lager (He et al. 2016), dka
nétverkets bredd genom att lagga till fler noder i varje lager (Zagoruyko & Komodakis 2016),
eller genom att skala upp modellen efter bildupplésning (Huang, Cheng, Chen, Lee, Ngiam,
Le & Chen 2018). Dock har processen av att skala upp CNN inte varit val forstadd och det
finns manga sétt att gora det pa. | tidigare forskning har man endast skalat upp natverket pa en
dimension djup, bredd eller bildstorlek. Det & majligt att skala natverket pa tva eller tre
dimensioner, men da kravs godtycklig skalning och manuell installning vilket ger suboptimal
traffsékerhet (engelska: accuracy) och effektivitet (Tan & Le 2019).

Genom att balansera skalningen av alla tre dimensionerna med ett konstant forhallande, sa
kallat compound scaling method kan CNN:s uppna en hogre traffsakerhet och effektivitet
(Tan & Le 2019).

depth:d = af
width : w = B°
resolution : r = y*

ssta - B -y? =2
a>182=1y =1

Compound scaling method bestar av en sammansatt koefficient 8. For att uniformt skala alla
tre dimensionerna. Dédr a, B och y &dr konstanter som kan bestimmas via en sdkning av
rymden. 8 &r en anvandbar specificerad koefficient som kontrollerar hur mycket mer resurser
som finns tillgidngliga for att skala upp ndtverket. Dér a, B och y specificerar hur resurserna
ska fordelas mellan dimensionerna bredd, djup och upplésning. EfficientNet bygger pa denna
skalningsmetod samt en ny arkitektur. Compound scaling method paverkar inte
lageroperationerna och darfor ger en justering av arkitektur aven en 6kning i traffsakerhet och
effektivitet (Tan & Le 2019).
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Stage Operator Resolution | #Channels | #Layers
i F H; x W, C, L,
| Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 TXT 320 1
9 Convlixl & Pooling & FC T T 1280 1

Figur 10: EfficientNet arkitektur (Tan & Le 2019)

2.5 Overfitting

Ett centralt problem inom maskininlarning och supervised learning ar inlarningen fran markt
traningsdata. Ett exempel kan vara vid modellering av en medicinsk diagnos, déar
traningsdatan bestar av patienter med deras arendejournaler och medicinska diagnoser.
Modellens jobb &r att harleda en funktion som forutsager patientens diagnos baserad pa hens
arendejournaler. Funktionen som ska laras kan representeras som en uppsattning regler.
Modellen &r tranad pa en uppsattning traningsdata men sedan ska den tillampas pa ny data for
att gora en prediktion. Malet ar att uppna sa hog traffsikerhet (engelska: accuracy) pa den nya
data och inte nodvandigtvis pa traningsdatan. Arbetar algoritmen for hart for att hitta den
basta passformen for traningsdatan sa finns den en risk att den anpassas efter brus i
traningsdatan i stallet for att hitta en mer generell regel for egenskaperna. Detta problem
kallas overfitting (Dietterich 1995).

Om modellen matchar traningsdatan val men misslyckas med att predicera nya instanser i
problemdomaénen, ar det typiskt for overfitting. Overfitting hdnder nar modellen koncentrerar
for mycket pa detaljerad information fran traningsdatan vilket paverkar modellen formaga att
generalisera negativt. Motsatsen till detta ar underfitting. Vilket uppstar nar modellen inte ar
komplicerad nog och for lite fokus pa traningsdatan. Resultatet blir att modellen varken passar
traningsdatan eller ny data (Czajkowski & Kretowski 2019).

2.6 Transfer learning

Traditionell maskininlarning &r karaktériserad av att trdningsdata och testdata har samma
egenskapsrymd och samma datadistribution. Né&r traningsdatan och testdatan har skillnader i
datadistributionen kan en prediktiv modell bli forsamrad (Shimodaira 2000). Men
informationen som behovs for att trana och testa sin modell kan vara svar och dyr att samla in.
Vilket & motiveringen till transfer learning. Transfer learning anvénds for att forbattra en
modell fran en doméan genom att Overfora information fran en liknande doméan (Weiss,
Khoshgoftaar & Wang 2016). Definition av transfer learning é&r, givet en ké&lldoman Ds och
inlarningsuppgift Ts, maldoman D7 och inlarningsuppgift T. Transfer learnings malsattning
ar att forbattra inlarningen av malpedrictionsfunktionen f (-) i Dy genom att anvanda
kunskapen i Dsoch Tsdar Dg # Dy eller Ts # Ty . Dg # Drbetyder att antingen &r
egenskapstermerna olika eller att den marginella distribueringen ar olika. Ts # Ty &r nar
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doménerna &ar olika och antingen egenskapsrymden &r olika i doménerna eller att
sannolikhetsdistribueringen &r olika. Néar nagot av pastdendena Dg # Dy eller T # Ty ar
sanna dr det transfer learning (Pan & Yang 2010).

Till exempel vid text-sentimentanalys av produktomddmen nar det finns mycket markt data
fran digitala kameror. Om bade traningsdatan och maldatan kommer fran recensioner om
digitala kameror &r det inte transfer learning d@ Ds = Dy och Tg=Ty da det handlar om
traditionell maskininlarning. Men om i stéllet traningsdatan ar i fran recensioner for digitala
kameror men maldatan &r fran recensioner av mat, da ar det transfer learning efter som Dg
Dy ar uppfyllt. Datan ar fran olika men liknande doméner som kan anvandas da datan har
flera egenskaper gemensamt (Weiss, Khoshgoftaar & Wang 2016). Inom CNN kan transfer
learning anvands med fordel genom att tranas pa en stor datamangd sasom ImageNet, for att
sedan anvanda dess vikter som initiala vikter till en ny klassificeringsuppgift. Typiskt bara
vikterna i convolutional lager och inte alla vikter i hela natverket. Detta ar véldigt effektivt da
manga dataméangder med bilder delar rumsliga egenskaper pa Iag niva som natverken lar sig
béattre med hjélp av stora datamangder (Shorten & Khoshgoftaar 2019).

2.7 ImageNet

ImageNet ar en storskalig bilddatabas. ImageNet ar byggt pa en hierarkisk struktur och malet
ar att ha 50 miljoner uppmarkta bilder med full upplésning (Deng et al. 2009). Den innehaller
idag 6ver 14 miljoner bilder inom mer an 20 000 kategorier (image-net 2021). Skaparna
bakom ImageNet forestdllde sig nagra olika mojliga applikationsomraden. Ett mojligt
applikationsomrade ar som traningsresurs. Manga andra storre datamangder visar en bias i
deras tackning av olika typer av objekt, medan ImageNet innehaller ett stort antal bilder fran
nastan alla objektklasser till och med séllsynta. Vilket gor att ImageNet kan ge en fordel vid
overforing av kunskap. Ett annat applikationsomrade ar som en referensdatamangd, med sina
fornamliga egenskaper sdsom hog kvalité, mangfald och stor skala kan ImageNet framja
objektigenkanning och scenklassificering (Deng et al. 2009).

2.8 Precision

Precision &r ett utvarderingsmatt vid klassifikationer. Det ar traffsékerheten (engelska:
accuracy) for de positiva prediktionerna. Precision ar representerat som ekvationen nedan dar
TP &r true positives och FP ar false positives.

TP

Precision = m

Precision fangar hur stor del av de positiva prediktionerna som faktiskt ar korrekt. Mattet
séger hur sdkra vi kan var att den positivt predicerade instansen faktiskt ar av den positiva
klassen. Mattets varde gar fran 0-1 dar ett hogre varde indikerar en battre modell (Kelleher,
MacNamee & D’Arcy 2015).
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2.9 Recall

Recall anvands ocksa som ett utvarderingsmatt vid Klassificeringsproblem. Recall &r
representerat som ekvationen nedan dér TP ar true positives och FN &r false negatives.

TP

Recall = (TP+—FN)

Recall séger oss hur sakra vi kan vara att alla instanser med den positiva klassen har hittats av
modellen. Mattets varde gar fran 01 dar ett hogre varde indikerar en battre modell (Kelleher,
MacNamee & D’Arcy 2015).

2.10 F1-score

Fl-score ar ett sammansatt matt av recall och precision. Fl-score ar det harmoniska
medelvérdet av precision och recall och definieras enligt:

Precision X Recall
F1 = 2 X

Precision + Recall

F1-score har ocksa en skala pa 0-1 dar ett hogre varde indikerar en battre modell (Kelleher,
MacNamee & D’Arcy 2015).

2.11 K-Nearest Neighbor

KNN ar en variant av en vanligt férekommande metod kallat instance-based learning (IBL)
for maskininlarning. Vilket betyder att metoden anvander specifika traningsinstanser for att
gora en prediktion utan att ha byggt en modell av tréaningsdatan. IBL-algoritmer kréaver ett
avstandsmatt/likhetsmatt for att berakna likheten eller avstandet mellan datapunkterna och en
klassifikationsfunktion som ger den predicerade klassen baserat pa avstand till datapunkterna.
En KNN-klassificerare representerar varje data instans som en punkt i en d-dimensionell
rymd, dar d ar antal attribut. FOr en given testinstans beraknas avstandet/likheten med dvriga
datapunkter i rymden. For att avgora vilken klass som testinstansen tillhér anvénds k antal
grannar med i berakningen for klassificeringen. Testinstansen far den klasstillnrighet som
majoriteten av de ndrmsta k antalet grannarna har. Ovan forklaring av KNN &r en supervised
metod d& KNN har tillgang till klasstillhorigheten for insatserna (Munter et al. 2016). En
unsupervised KNN far inte tillgang till klasstillhérigheten, utan skapar kluster av instanserna
som liknar varandra (Cariou & Chehdi 2015).

2.11.1 Cosine similarity

Cosine similarity ar ett likhetsmatt som kan anvandas vid klassificering och clustering, alltsa
lamplig att anvénda i en KNN-modell. Cosine similarity &ar ett vanligt och férekommande
likhetsmatt som &r enkelt och effektivt. Mattet fokuserar pa riktningar och berdknar cosine av
vinkeln mellan tva vektorer. Tva liknande vektorer ar forvantade att ha en liten vinkel mellan
dem. Definitionen av cosine similarity ar dar monster x och x” definieras av:
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Dér 6 ar vinkeln mellan x och x". Om likheten mellan monstren ¢kar, 6kar dven 6. Det finns
nackdelar med cosine similarity genom att den endast fokuserar pa orienteringen mellan
monster. Vilket kan illustrera vid till exempel ansiktsigenkanning, vid berdkning av cosine
similarity pa tva bilder av samma ansikte med endast en variation i ljusintensitet. Cosine
similarity berdaknar att dessa bilder inte & samma bild (Xia, Zhang & Li 2015).

-
- A

Figur 11: Cosine Similarity (Xia, Zhang & Li 2015)

cos (0) =

2.11.2 Euclidean distance

Euclidean distance &r det vanligaste och ett av de enklaste avstandsmatten. Avstandet mellan
tva punkter &r langden av linjesegmentet som forbinder dem. For tva monster x och x” ar den
euclidean distance:

d

dx) = | ) (o= X

i=1

Likhetssannolikheten minskar ndr euclidean distance O6kar. Dock underpresterar euclidean
distance i nagra verkliga problem tack vare kansligheten till magnituden. Den ar kanslig for
sma deformationer i till exempel bildklassificering. Ett exempel ar vid tre ansiktsbilder dar tva
bilder ar liknande, bild 1 och bild 2, samt en som é&r inte alls ar lik de 6vriga bilderna, bild 3.
Det euklidiska avstandet & mindre mellan de helt olika bilderna bild 2 och bild 3 &n mellan
bild 1 och bild 2, de mest liknande bilderna (Xia, Zhang & Li 2015).
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Bild 1 Bild 2 Bild 3

Figur 12: Exempel Euclidean distance (Xia, Zhang & Li 2015)

2.11.3 Manhattan distance

Manhattan distance ar ocksa ett vanligt avstandsmatt att anvanda vid KNN. Den har ett
overtag mot euclidean distance da den inte kraver lika mycket berakningskraft, vilket ar bra
vid stora datamangder. Avstandsmattet kallas ocksa taxi-cab distance bara for att det ar
distansen som en taxi skulle behdva kora for att ta sig fran en punkt till en annan i ett
vagsystem av kvarter likt Manhattans vagsystem. Euclidean distance ar den kortaste végen
mellan tva punkter medan manhattan distance ar summan av det verkliga avstandet mellan
punkterna, dér linjerna alltid ar raka. Manhattan distance definieras enligt nedan dér x ar en
punkt i och x” ar en annan punkt (Kelleher, MacNamee & D’Arcy 2015).

m

Manhattan( x,x") = Z(abs(x[i] — x[i])

i=l

Bilden nedan illustrerar skillnaden mellan euclidean distance och manhattan distance.

(a) (b)

Figur 13: Skillnad mellan manhattan och euclidean distance (Kelleher, MacNamee & D’Arcy 2015)

2.12 Data Augmentation

Data augmentation inom dataanalys &r en teknik som anvénds for att utbka mangden av
tillgdnglig data genom att lagga till ny data som &r en modifikation av tidigare data. Detta
hjalper modellen motverka overfitting i traningsprocessen (Shorten & Khoshgoftaar 2019).
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Nar data augmentation utfors pa bilder modifieras tidigare bilder genom att vanda, rotera,
andra farger, andra hojd och bredd, zooma in/ut pa tidigare bilder och sedan spara ner den
modifierade versionen till datamangden (Shorten & Khoshgoftaar 2019).

oV

Original photo Red color casting Green color casting Blue color casting

N
RGB all changed Vignvcltc More vignette Blue casting + vig;lcltc
Figur 14: Exempel pa data augmenterade bilder med fargmodifikation (Shorten & Khoshgoftaar
2019)
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3 Metod

3.1 Forskningsmetod

Syftet med studien ar att ta reda pa vilken arkitektur av CNN-arkitekturerna EfficientNet och
ResNet som ger béast resultat pa produktmatchningsproblemet. For att svara pa fragan kommer
tvd modeller att tas fram genom design science och arbetsprocessen CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining). CRISP-DM é&r en cyklisk process som delar upp
arbetsprocessen i 6 olika delar, business understanding, data understanding, data preparation,
modeling, evaluation och deployment. CRISP-DM anses vara en relevant och omfattande
process for dataanalysprojekt (Jaggia, Kelly, Lertwachara & Chen 2020).

Nar de tva modellerna ar utvecklade kommer en kvantitativ metod tillimpas med hjélp av
experimentell forskning, for att ta reda pa vilken arkitektur ar mest lamplig att anvanda pa
produktmatchningsproblemet.

Experimentell forskning grundar sin forskning pa relationen mellan orsak och verkan. Ett
exempel pa experimentell forskning kan vara nar tva olika behandlingsgrupper ingar i ett test
dar bara den ena far behandling, for att sedan jamfora bada gruppernas tillfrisknande (Recker
2013).

Denna metod ar lamplig for var undersokning da tva olika modeller separat kommer att testas
med samma utgangslage. Med hjalp av denna metod kommer undersdkningen
forhoppningsvis kunna ge en battre forstaelse for vilken arkitektur som &r mest lamplig att
anvanda pa produktmatchningsproblem.

3.2 Ramverk for utvecklingsarbetet

Hevner, March, Park och Ram (2004) har identifierat sju riktlinjer vid design science, som ger
vagledning av nyckelprinciper som design science foljer. Nedan listas dessa riktlinjer och hur
var studie uppfyller dessa i utvecklingen av en EfficientNet- och ResNetmodell.

Forsta riktlinjen handlar om design som en artefakt. Design science forskning maste
producera en anvandbar artefakt i form av en konstruktion, modell, metod eller installation.
Var studie kommer att bygga pa att ta fram tva maskininlarningsmodeller och jamfora
modellerna for att se vilken som kan ge bast resultat pa produktmatchning. Studien uppfyller
darfor riktlinje ett genom att ta fram tva artefakter i form av metoder som kan losa
produktmatchningsproblem.

Andra riktlinjen handlar om problemrelevansen. Design science forskningsmal ar att utveckla
en teknologibaserad 16sning till viktiga och relevanta affarsproblem. Det affarsproblem som
denna studie bygger pa ar prisjamforelse dar foretag vill forbattra hur de utfor deras
produktmatchning. Detta kan i sin tur leda till att de kan utfora en béattre prisjamforelse.
Studien hanterar affarsproblemet genom att ta fram metoder som kan forbéttra
produktmatchningen, vilket leder till en forbattrad prisjgmforelse.

Tredje riktlinjen &r designutvardering. Anvéandningen, kvaliteten och effektiviteten hos en
designartefakt maste vara noggrant demonstrerat via val genomforda utvarderingsmetoder.
For att mata och jamfora vara modeller kommer mattet f1-score, precision och recall att
anvandas.

-19-



Fjarde riktlinjen ar forskningsbidrag. Effektiv design science forskning maste ge tydliga och
verifierbara bidrag inom omradena designartefakt, designfundament och / eller
designmetoder. Syftet med studien &r att undersoka vilken arkitektur av CNN som &r mest
lamplig att anvanda vid produktmatchning. Genom att jamfora tva artefakter bidrar studien till
produktmatchningdoméanen med en lamplig designmetod.

Femte riktlinjen handlar om forskningens noggrannhet. Design science forskning bygger pa
tillampningen av rigordsa metoder for bade konstruktion och utvardering av den designade
artefakten. Artefakten som produceras i studien konstrueras genom den vedertagna CRISP-
DM processen och utvarderas genom fl-score, recall och precision.

Sjatte riktlinjen &r att design science ska vara som en sokprocess. Sokandet efter en effektiv
artefakt kraver att man anvander tillgangliga medel for att na 6nskade mal samtidigt som
lagarna i problemmiljon uppfylls.

Sjunde och sista riktlinjen ar kommunikationen av forskningen. Design science forskning
maste presenteras effektivt bade till savél teknikorienterad som ledningsorienterad publik.
Studien presenteras i form av denna rapport, rapporten ar skriven med tekniska termer och
forklaring till dessa. Vilket gor att saval teknikorienterad som ledningsorienterad publik kan ta
at sig kunskapen i studien.

Samtliga sju riktlinjer foreslagna av Hevner et al. (2004) kommer att foljas i studien for
tillampning av design science.

3.3 Experiment

Experimentet som utforts i studien ar en jamforelse mellan CNN-arkitekturerna ResNet och
EfficientNet. For att svara pa forskningsfragan och uppfylla syftet med studien.
Forskningsfragan ar vilken av EfficientNet- och ResNetarkitekturerna ger det hogsta resultatet
pa produktmatchning med utvarderingsmatten fl-score, precision och recall? Experimentet
ska darfor jamfora en ResNetmodell med en EfficientNetmodell for att utvardera vilken
modell som presterar bast pa att matcha produkter med hjalp av bilder.

Foljande tillvagagangssitt tillampades for utvarderingen av arkitekturerna.

1. Skapa tva modeller enligt genomforandekapitel nedan, en ResNetmodell och en
EfficientNetmodell

2. Skicka hela datamangdens bilder genom varje natverk separat, alltsa tillat natverken
att predicera bilderna och skapa en numerisk representation av varje bild i form av en
featurevektor.

3. For att utvardera hur natverken har presterat pa att extrahera bildernas egenskaper,
skicka igenom hela featurevektorn i en KNN-modell som tranar pa hela den nya
datamangden och sedan lat KNN-modellen ta fram hela dataméangdens potentiella
matchningar. For att se KNN-modellens konstruktion se genomférandekapitlet nedan.

4. Berékna f1-score, recall och precision for varje instans av dataméngden med de sanna
matchningarna i dataméangden och de predicerade matchningarna i datamangden
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KNN-modellens klassificering har bland annat tre parametrar som kan paverka resultatet,
threshold, K och metric. Threshold ar det varde som bestammer nér instansens grannar ska
klassificeras som instansens klass eller inte beroende pa dess berdknade avstand till den
aktuella instansen. K star for antalet narmaste grannar/insatser som avstandet ska beréknas for
och instanser att ta hansyn till vid matchningen av bilderna. Metric star for
avstandsberakningsfunktion alltsa sattet KNN-modellen beraknar avstandet mellan insatserna
baserat pa deras numeriska representation som natverken har resulterat i.

For att sakerstdlla att inga parameterinstaliningar ska paverka resultatet av natverkets
prestanda ar KNN-modellens korning automatiserad att genomfdra potentiella matchningar
med 3 olika avstandsfunktioner euclidean distance, manhattan distance och cosine similarity
samt med en uppsattning av threshold fran 1 till 10 med steg pa 0.1. Kérningarna utvéarderades
med hjalp av fl-score och for varje arkitektur kommer den installning pa threshold och
avstandsberakning véljas som gav den hogsta f1-scoren. K ar satt till 50 da det &r ett hogt tal
for datamangden karaktar da ingen av klasserna ha éver 50 instanser vilket sakerstéller att K
installningen inte hdammar prediktionerna av potentiella matcher.

3.4 Datainsamling

Data som anvénds i studien &ar insamlad av foretaget Shopee och distribuerad via Kaggle
(2021). Kaggle &ar online-gemenskap for maskininlarningsutévare och data scientist. Kaggle
tillater anvandare att dela datamangder och utveckla modeller i en online-baserad miljo.
Shopee dr ett foretag som gérna vill 16sa problemet med produktmatchning via bilder for att
kunna ge sina kunder den basta prismatchningen. De har darfor arrangerat en tavling pa
Kaggle och sléppt denna dataméngd for att uppmuntra maskininlarningsentusiaster att 16sa
problemet.

Dataméangden bestar av en mapp med bilder samt en csv fil med foljande attribut posting_id,
image, image_phash, title och label _group. De har gett ut en trdningsdatamangd och en
testdatamangd med 34 250 bilder respektive 3 bilder. Testméangden har dock inte nagon
klasstillnorighet i from av label_group. Vi vet alltsa inte hur de 3 testbilderna ska matchas
korrekt och darfor bygger studien endast pa traningsdataméangden. For mer ingaende
beskrivning av datans karaktar se genomforandekapitlets avsnitt om dataforstaelse.

3.5 Utvarderingsstrategi

Utvérderingen av arkitekternas prestation pa datamangden gérs genom en KNN-modell. Den
numeriska representationen som natverken resulterar i ar ett gang kolumner med en mangd
varden. EfficientNetmodellen ger 1536 attribut/kolumner och ResNetmodellen ger 2048
attribut/kolumner. For att utvérdera vilken arkitektur som har lyckats att ge den basta
numeriska representationen av bilderna i dataméangden, kors EfficientNets featurevektor pa
1536 attribut och ResNets featurevektor med 2048 attribut och trdnas sedan av en
unsupervised KNN-modell. KNN-modellen har sedan hela dataméngdens bildrymd i en
numerisk representation. Nar man sedan later hela dataméangden ga igenom KNN-modellen en
gang till men i form av en avstandsmétning till de andra instanserna i dataméangden resulterar
detta i att varje instans blir tilldelad sina potentiella matchningar, dérefter berdknas f1-score,
recall och precision for den instansen matchningar och label group.
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3.5.1 Utvarderingsmatt

De utvéarderingsmatt som tillampas &r fl-score, recall och precision. Instanserna i
datamangden har blivit tilldelade potentiella matcher samt faktiska matchningar. Dérifran kan
man berékna precision, recall och fl-score. Precision berakningen ger en indikation pa hur
sakra vi kan vara pa att de potentiella matchningarna &r ratt, medan recall ger en indikation pa
hur bra man har lyckats hitta alla korrekta matchningar for bilden. Fl-score ger det
harmoniska medelvardet for recall och precision, som ger en indikation pd hur bra man har
lyckats hitta potentiella matcher samt hur bra man har varit pa att hitta samtliga matchningar
som finns. Arkitekturerna kommer darfor att utvarderas och jamféras pa hela datamangdens
medelvarde pa f1-score, recall och precision.

Berakningarna utfors pa varje instans i datamangden genom att anvanda instansens sanna
matchningar, potentiella matchningar och korrekta matchningar. Dar de sanna matchningarna
ar de matchningar som finns i datamangden, potentiella matchningarna &r de matchningar
modellen har tagit fram for bilden och de korrekta matchningarna ar de potentiella
matchningarna som modellen har gjort som faktiskt stammer med datamangdens matchningar.

Berakningen for recall utférs pa varje instans genom att ta antalet korrekta matchningar
dividerat pa antalet sanna matchningar. Enligt exemplet nedan &r recall berdkningen 2/5,
vilket ger instansen ett recall pa 0,4 som ger en indikation pa hur bra modellen har lyckats
hitta samtliga matchningar till bilden. | detta exempel har modellen missat 3 av 5 matchningar
vilket gor att recall inte blir speciellt hogt. Berakningen av precision utférs pa varje instans
genom att ta antalet korrekta matchningar dividerat med antalet totala potential matchningar.
Berakningen av precision blir foljande enligt exemplet nedan 2/2 vilket ger instansen en
precision pa 1 som beskriver att modellens potentiella matchningar faktiskt ar korrekta
matchningar. F1-score berdknas pa varje instans genom 2*((korrekta matchningar/ (sanna
matchningar + potentiella matchningar). F1-score beraknas pa exemplet nedan 2 *( 2/(5+2))
som ger resultat 0,571.

Instans Sanna matchningar Potentiella Korrekta Recall = Precision = F1
matchningar matchningar
train_4271849129 train_1383791735 train_4271849129 train_4271849129 0,4 1 0,571
train_4271849129 train_2419947469 train_2419947469

train_1816141615
train_2419947469
train_2259188081

3.6 Metodreflektion

En styrka for metodens giltighet som experimentell forskning ger & mojligheten att isolera,
kontrollera och utvérdera specifika variabler och orsaker, for att sedan jamfora vilka
konsekvenser dessa har pa slutresultatet (Recker 2013). Undersokningen kommer utnyttja
detta genom att anvanda identisk datamangd for bada arkitekturerna. Det enda som ar olika
mellan modellerna kommer att vara arkitekturerna vilket gor att experimentet blir isolerat till
den faktorn.

En svaghet hos experimentell forskning dar man isolerar och kontroller specifika variabler &r
att de inte langre reflekterar verkligheten (Recker 2013). Vilket ocksa kan hanvisas till den
externa giltigheten dar man uppskattar till vilken grad studiens resultat kan generaliseras
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(Recker 2013). Denna svaghet som experimentell forskning besitter kan géra att det finns ett
hinder for studiens resultat att vara generell for hela produktmatchningsproblematiken och
darmed skada studiens externa giltighet. D& vi endast har isolerat experimentet till en
datamangd vilket inte riktigt reflekterar hela verkligheten da det finns olika typer av
dataméngder inom produktmatchningsproblemet. Vi kan darfor inte séga med sakerhet att vart
metod har samma resultat pa andra datamangder. Den externa giltigheten ar darfor tvetydig i
undersdkningen.

Undersokningens palitlighet beskriver i vilken utstrackning en variabel eller en uppséttning
variabler &r konsekventa i vad den &r avsedd att mata. Palitlighet innebéar att operationerna i
en studie kan upprepas med lika installningar med samma resultat. Problem med palitlighet
uppkommer oftast pa grund av beroende av subjektiva observationer och datainsamling
(Recker 2013). Dataméangden ar insamlad externt och undersokningen har darfér inget
beroende av subjektiva observationer eller datainsamling. Experimentet beskrivs utforligt i
varje steg vilket gor det enkelt att replikera undersokningen. Studiens palitlighet anses darfor
vara hog.

Design science ar ett forskningsomrade dar det finns manga debatter om hur man béast gar till
véga. Det finns mer forskning som foreslar andra objektiv &n Hevner et al. (2004), sdsom
Jones och Gregor (2007) atta design teorier. Vi har valt att anvanda Hevner et al. (2004) sju
riktlinjer. Recker (2013) diskuterar om att det finns en debatt om dessa 7 riktlinjer &r
lampliga, eller om de &r missledande. Det finns asikter som att dessa riktlinjer kan gora design
science generiska och skapar en for fast struktur, da de oftast tolkas alltfér mekaniskt och
procedurellt. Recker (2013) insisterar pa att artefakten ska vara i fokus och inte stegen i
riktlinjerna. Det viktigaste dr att artefakten ska astadkomma visad nytta. For att uppna visad
nytta bor tre Kriterier tas hansyn till:

o Ett, nyhet i den pavisade nyttan med en artefakt.

e Tv4, en positiv skillnad i nyttan av en artefakt jamfort med befintlig.

e Tre, en grundlig utvérdering som ger avgorande bevis for Overldgsen nytta av en
artefakt.

Undersokningen foljer Hevner et al. (2004) sju riktlinjer for design science men for att
sakerstalla att inte fokuset forsvinner fran artefakten och dess visad nytta kommer aven dess
tre kriterier vara grunden for var design science metod och utvarderingen av artefaktens visad
nytta.
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4 Genomforande

Utvecklingen av artefakten kommer att folja CRISP-DM processen. Nedan foljer rubriker for
varje steg i CRISP-DM och forklaring till studiens utveckling av artefakterna, en modell med
EfficientNetarkitektur och en med ResNetarkitektur.

4.1 Affarsforstaelse

Artefakterna ska utvecklas for att tackla ett produktmatchningsproblem. Problemet bestar av
att identifiera samma produkt pa olika bilder. Vilket &r viktigt vid prisjamférelse dar
konsumenterna har blivit alltmer smarta och letar efter det bésta priset. FOr att underlatta for
smarta konsumenter finns prisjamforelsesidor som ger konsumenterna ett verktyg for att géra
smarta inkdp till det bésta priset. For att prisjamforelsen ska ge konsumenterna den basta
beslutsgrunden kan inte produkter kategoriseras fel och paverka det basta priset for
konsumenten. Innan maskininlarning var ett alternativ har prisjamforelsesidor hanterat data
manuellt vilket &r otroligt tidskrdvande och dyrt. Problemet med automatisk datahantering ar
att det blir mer felaktigheter. Darfor ar det viktigt att modellerna matchar produkterna korrekt.

4.2 Dataforstaelse

Data som kommer att anvandas for att utveckla dessa modeller & Shopees datamangd hamtat
fran kaggle. Datamangden bestar av 32 412 bilder och 34 250 datainstanser, detta for att vissa
datainstanser hanvisar till samma bild i datamangden. Dataméngdens attribut ar posting_id
som ar en unik identifierare, image som &r bildfilens namn, image_phash vilket &r bildens
fingeravtryck, titeln pa bilden och label_group som ar malvariabeln dar varje unik produkt har
en unik lable_group. Alla attribut i datamangden representeras som en strang. Dessa rader
finner man i en CSV-fil och till filen finns ocksa en mapp med bilder som identifieras genom
image attributet.

Det finns ocksa en testmangd pa tre bilder men dessa har ingen label_group vilket gor att vi
inte har tillgang till information om vilken label_group dessa faktiskt tillhér. Darfor kommer
inte testméangden inga i var studie. Nedan visas tre exempel fran traningsmangden samt deras
bilder.

posting_id image image_phash title label _group

train_2771755203 = 001e11145b8e9bfSac = eab5c295966ac368 = PASHMINA KUSUT @ 509010932
51110c0fdd8697.jpg RAWIS POLOS....

train_3117535609  00416d439a613fb6c  bb3fccc4c013c3el W WINGs BRA-BRA | 532279668
bede5cfc95176€6.jpg TEMPEL

SEAMLESS ..

train_615566263 007fca8ce9a042f9e e29b9d52d8a649ac = TUNIK DZUVIA ... 1356633425

1656¢e8f96bal9d.jpg

i3 ﬁ j]l’
' ‘ ‘

ma veul hijabluetha
Vosoioa it
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r;: =5 - 7N y
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A
007fca8ce9a042f%e
001e11145b8e9bf5ac 00416d439a613fh6c 1656c68f96ba19d.jpg
51110c0fdd8697.jpg bede5cfc95176e6.jpg (train_615566263)

(train_2771755203) (train_3117535609)
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Produktmatchning &r ett komplext problem som gar att 16sa pa flera satt. Vi har valt att enbart
fokusera pa dataméangdens bilder for att utfora var produktmatchning.

4.3 Forbehandling av data

Den forbehandling av data som utforts pa data & en uppdelning till tranings- och
valideringsdata. 80% av instanserna blir traningsdata och 20% valideringsdata. Alla bilders
bildstorlek bade i tranings- och valideringsmangden omvandlas till 512x512 vilket kan gora
att CNN-natverken presterar battre da storre bilder ar att foredra enligt Wang et al. (2020).
Traningsmangdens bilder genomgar sedan en rad olika data augmentations operationer.
Vandning av bilderna vertikalt med p=0.5 och horisontellt med p=0.5. Sedan utférs en
rotation med instéllningen limit=120 och p=0.8. Till sist gors aven en ljuskorrigering med
parametrarna limit= (0.009,0.6) p=0.5. Data augmentationer utférs for att generera mer
traningsdata for modellerna att trana pa och kan gora att modellen inte blir overfittad enligt
Shorten och Khoshgoftaar (2019).

Bade tranings- och valideringsdatamagden normaliseras som ocksa tidigare studier har visat
kan ge ett béattre resultat &n icke normaliserad data (Munien & Viriri 2021). Till slut delas hela
dataméangden upp i olika delmangder s.k. batchar dar varje batch innehaller 16 bilder.
Anledningen till att dela upp all data i delméngder &r for att 1ata modellen uppdatera sina inre
parametrar efter varje delmangd i stallet for efter hela méangden och pa sa satt effektivisera
hela processen (Kandel & Castelli 2020).

4.4 Modellering

For att bygga modellerna for problemet har vi anvént oss av transfer learning. Dels for att
flertalet tidigare studier har visat att det ar en framgangsrik teknik (Kaur & Gandhi 2020;
Yang et al. 2019; Liu, Tian & Xu 2019; Madakannu & Selvaraj 2019) men ocksa for att det
kraver for mycket datakraft att trdna dessa natverk sjalva. Darfor hdmtade vi ResNet och
EfficientNet fran Pytorch, dar bada modellernas vikter var fortranade med hjélp av ImageNet.
Average pooling anvandes fér bada modellerna eftersom bade Chang et al. (2019) och Akhtar
och Ragavendrans (2019) tidigare studier har visat att det kan bidra till en 0Okad
effektivisering, minskad risk for overfitting och tka igenkanningsnoggranheten.

Sasom Chang et al. (2019) tar upp sa ar det svart att veta hur mycket man skall modifiera de
fortranade natverken for att fa ett bra resultat pa ett specifikt problem. Vi har darfor
experimenterat fram en 16sning. Olika konstellationer testades och resulterade i att ett linjart
lager ovanpa det fortranade lagret i de olika modellerna var lampligast for studien. Darfor
anvénde vi ett linjart lager som outputlager vilket innehdll 1536 noder for EfficientNet och
2048 noder for ResNet.

Traningen av modellerna sker genom 5 epoker och 1712 steg for traningsmangden och 429
steg for valideringsméngden. Traningen sker med en softmax som loss funktion. Modellerna
tar in trdningsmangden och validerar natverkets resultat mot valideringsméangden och
anvéander loss funktionen for att korrigera vikterna vid nasta epok, tills traningen &r Klar.
Traningarnas output syns nedan dar man tydligt kan se problematiken med overfitting da
forsta epoken skapar den basta modellen for bada arkitekturerna pa valideringsdatan.
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EfficientNet ResNet

3 4 3 4

Train 05 s Validation loss Train 0SS s Validation loss

Figur 15: Tréning av EfficientNetmodellen Figur 16:Traning av ResNetmodellen

Building Model Backbone for efficientnet_b3 model

Downloading: "https://github.com/rwightman/pytorch-image-models/releases/download/v8.1-weigh
ts/efficientnet_b3_ra2-cf984f9c.pth" to /root/.cache/torch/hub/checkpoints/efficientnet_b3_r
a2-c¢f984f9c.pth

100% | 1712/1712 [16:22<68:88, 1.74it/s, Epoch=8, LR=1e-5, Train_Loss=9.26]

100% | | 429/429 [@1:57<80:88, 3.66it/s, Eval_Loss=9.82]

best model found for epoch 8

180% 1712/1712 [16:04<88:80, 1.77it/s, Epoch=1, LR=7e-5, Train_Loss=7.77]
p

100% | | 429/429 [e1:53<e@:@0, 3.78it/s, Eval_Loss=13.8]

188% 1712/1712 [16:06<88:008, 1.77it/s, Epoch=2, LR=0.88813, Train_Loss=4.21]
p

100% | | 429/429 [e1:52<80:88, 3.83it/s, Eval_Loss=16.6]

186% 1712/1712 [16:02<88:80, 1.78it/s, Epoch=3, LR=8.888128, Train_Loss=1.19]
p

100% || 429/429 [01:52<88:00, 3.83it/s, Eval_Loss=18.2]

100% || 1712/1712 [16:05<80:08, 1.77it/s, Epoch=4, LR=8.24e-5, Train_Lo0ss=86.289]

100% | | 429/429 [01:55<e80:80, 3.7@it/s, Eval Loss=18.9]

Figur 17: Traning av EfficientNetmodellen
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Building Model Backbone for resnext58_32x4d model

Downloading: “https://github.com/rwightman/pytorch-image-models/releases/download/v@.1-weigh
ts/resnext50_32x4d_ra-d733968d.pth" to /root/.cache/torch/hub/checkpoints/resnext58_32x4d_ra
-d7339668d.pth

160% || 1712/1712 [18:04<00:88, 1.58it/s, Epoch=8, LR=1e-5, Train_Loss=9.27]

160% || 229/429 [02:06<00:00, 3.408it/s, Eval_Loss=18.1]

best model found for epoch 8

100% || 1712/1712 [18:03<@0:88, 1.58it/s, Epoch=1, LR=7e-5, Train_Lo0ss=6.12]

160% || 229/429 [01:54<00:00, 3.76it/s, Eval_Loss=17.7]

100% || 1712/1712 [18:03<08:88, 1.58it/s, Epoch=2, LR=8.88013, Train_Loss=1.24]

100% || 229/429 [01:55<00:08, 3.73it/s, Eval_Loss=21]

100% 1712/1712 [18:82<80:80, 1.58it/s, Epoch=3, LR=8.880128, Train_Loss=8.299]
p

100% || 229/429 [81:54<68:00, 3.74it/s, Eval_Loss=22.2]

100% || 1712/1712 [18:03<0@:88, 1.58it/s, Epoch=4, LR=8.24e-5, Train_Loss=0.126]

100% || 229/429 [01:55<00:08, 3.71it/s, Eval_Loss=21.9]

Figur 18: Traning ResNetmodellen

For att kunna ta fram vilka produkter som matchar varandra anvénde vi en unsupervised
KNN-modell fran cuML. KNN-Modellen tranas pA CNN-modellernas output och sedan kors
hela datamangden for att hitta potentiella matchningar av produkter. For att sakerstalla att
inga parametrar paverkar experimentets resultat automatiseras KNN-Modellens threshold och
avstandsfunktion for att véljas optimalt for modellen utifran f1-score. K for KNN-modellen &r
satt till 50 vilket gor att nar hela dataméngden kors ta de 50 narmsta matchningarna fram och
genom treholdsvardet véljs vilka av de 50 narmsta grannarna som kommer att vara potentiella
matchningar for instansen.

4.5 Hardvara och andra forutsattningar

Ett av studiens storsta hinder har varit datakraft och minne. Flera olika alternativa miljoer
undersoktes, dar colab med lokal GPU och minne fér kérningarna var en miljé som testades.
Korningar med hdég upplésning for bilderna blev véldigt tunga och tog mycket tid. Men
Kaggles egna notebook-miljo erbjod en ldsning. Majoriteten av utvecklingen har skett via
kaggles notebook-miljé som erbjuder CPU kraft pa 4 CPU karnor och 16 GB RAM, GPU
kraft pa 2 CPU karnor 12 GB RAM samt TPU kraft pa 4 CPU kérnor och 16 GB RAM.
Kaggle erbjuder 36 timmar varje vecka med dessa resurser och allt som kravs &r ett
kagglekonto.

All kod i studien och utvecklingen av modellerna &ar skriven i python. Python dr ett vedertaget
sprak for anvandning vid maskininlarning och spraket har manga maskininlarningsbibliotek
vilket gor att det ar det bra verktyg vid maskininlarning. Bibliotek som anvéands i studien &r
foljande: pandas anvandes for dataundersokning och pandas dataframe anvandes som
datastruktur. Numpy-biblioteket anvandes for att utfora snabba och effektiva berdkningar pa
numpy arrayer. Biblioteket albumentations anvandes vid data augmentationen dar metoderna
Resize, HorizontalFlip, VerticalFlip, Rotate, RandomBrightness anvéandes for att generera nya
traningsbilder. Timm och Torch &r de huvudsakliga maskininlérningsbiblioteken som
innehdller de fortranade natverken. For att modifiera de fortranade natverken anvands
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torch.nn dar det linjara lagret hdmtades som anvandes vid utveckling av modellerna. For
KNN-modellen anvéndes biblioteket cuml.neighbors.

4.6 Evaluering och resultat

| detta avsnitt presenteras de resultat som denna studie uppnatt med hjalp av de modeller och
experiment som tidigare beskrivits. Alla experiment &r utférda i Kaggles Notebook.
Korningen anvande ett spann av varden pa threshold pa tre olika avstandsberakningar,
euclidean distance, manhattan distance och cosine similarity.

Kaérningen med EfficientNet gav foljande resultat. EfficientNet presterade bast med euclidean
distance med ett threshold pa 5.4 som gav ett f1-score pa 0.623, recall pa 0.555 och precision
pa 0.920. Med manhattan distance som avstandsberakning uppnaddes ett f1-score pa 0.492,
recall pa 0.353 och precision pa 0.999 med ett threshold pa 9.9. Det avstandsmatt som gav
EfficientNet det lagsta fl1-score var cosine similarity med 0.122 i f1-score, 0.728 i recall och
0.075 i precision med 2.0 som threshold.

Metric EfficientNet Threshold F1-score Recall Precision
Euclidean distance 5.4 0.623 0.555 0.920
Manhattan distance 9.9 0.494 0.353 0.999
Cosine similarity 2.0 0.122 0.728 0.075

Korningen med ResNet visade att dven har var euclidean distance den avstandsberakning som
gav bast resultat dock med ett annan threshold pa 3.7, vilket resulterade i ett f1-score pa
0.592, recall pa 0.487 samt precision pa 0.958. Med manhattan distance som
avstandsberakning uppnas ett f1-score pa 0.494, recall pa 0.352 och precision pa 0.999 med
ett threshold pa 9.9. Likt EfficientNet gav dven cosine similarity det lagsta f1-score 0.122 med
2.0 som threshold samt 0.728 i recall och 0.075 i precision for ResNetmodellen.

Metric ResNet Threshold F1-score Recall Precision
Euclidean distance 3.7 0.592 0.487 0.958
Manhattan distance 9.9 0.494 0.352 0.999
Cosine similarity 2.0 0.122 0.728 0.075

For EfficientNet var euclidean distance det bésta avstandsberkaknngen med ett threshold pa
5.4 och ResNet presterade ocksa bast med euclidean distance men med ett threshold pa 3.7.
Nedan visas de korningar med det bésta resultatet fran respektive modell.

Modell F1-score Recall Precision
EfficientNet 0.623 0.555 0.920
ResNet 0.59 0.487 0.958

Resultatet ovan illustrerar att EfficientNet arkitekturen uppnar ett fl-score pa 0.623, ett
precision pa 0,920 och en recall pa 0.555. ResNet daremot uppnar ett f1-score pa 0.59, ett
precision pa 0.958 och en recall pa 0.487. EfficientNet har den hogsta fl-score av de tva
arkitekturerna. Dock har har ResNetmodellen en hdgre precision an EfficientNetmodellen
men EfficientNet har ett hogre recall.
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5 Analys

De tre avstandsmatten som anvéandes under experimenten gav olika resultat. Avstandsmatten
manhattan distance och cosine similarity gav nast intill identiska resultat for bade ResNet och
EfficientNet. Dar manhattan distance gav ett hogre resultat pa precision men ett lagre resultat
pa recall, vilket tyder pa att modellerna gjort bra gissningar men missade manga bilder med
samma label_group. Cosine similarity gav ett hogre resultat pa recall men ett lagre resultat pa
precision, vilket visar att den hittat manga korrekta matchningar men den har ocksa gjort
manga matchningar som &r fel. Cosine similarity gjorde manga felmatchningar for varje
produkt vilket resulterade i ett lagt f1-score jamfort med manhattan distance och euclidean
distance. Manhattan distance gjorde manga sakra gissningar da manga av dess matchningar
var korrekta men den missade ocksa manga bilder med samma produkt. Detta resulterade i ett
nagot lagre f1-score jamfort med euclidean distance. Aven om manhattan distance uppnéadde
en precision pa 0.99 ar detta resultat missvisande da manhattan distance i manga fall enbart
lyckats hitta instansens egen bild som matchning vilket ger ett hogt varde pa precision.
Euclidean distance gav ett mer jamnt resultat pa precision och recall, den lyckades hitta
manga av de matchningarna som fanns samtidigt som manga av de matchningar som togs
fram var korrekta matchningar. Det var ocksa vid euclidean distance som skillnader mellan
ResNet och EfficientNet pavisades.

Euclidean distance gav det basta resultatet och ar det avstandsmatt som anvands for att ta fram
vart slutresultat. Slutresultatet av studien visar att EfficientNet & den Over lag bésta
arkitekturen for produktmatchning pa dataméangden. Resultatet visar ocksa att ResNet var
battre an EfficientNet pa att foresla ratt matchningar av bilderna. De matchningarna ResNet
gor stammer mer dn de matchningar EfficientNet foreslar, eftersom Resnet fick ett hogre
precision an vad EfficientNet fick. EfficientNet uppnar dock ett battre recall som visar att
EfficientNet ar battre an ResNet pa att hitta fler eller alla korrekta matchningar bland sina
potentiella matchningar. Men skillnaden i recall ar storre mellan modellerna vilket gor att
EfficientNet far ett hogre f1-score och &r 6ver lag battre &n ResNet, men vad som é&r viktigast
kan diskuteras. Ar det viktigt att de foreslagna matchningarna ar korrekta eller att man hittar
alla korrekta matchningar. Ar det viktigaste att de foreslagna matchningerna dr korrekta har
ResNet ett Overtag men ar det viktigare att hitta alla korrekta matchningar har EfficientNet ett
overtag. Resultatet beror darfor pd vad som anses vara viktigast for att avgora vilken av
arkitekturerna som ger bast resultat.

Resultatet kan vara nagot missvisande da dataméngden kdrs genom en unsupervised KNN
med hela dataméngden som feature space. Vilket gor att den daven har mojligheten att hitta sig
sjalv och har med den instansen i alla 3 utvarderingsmatt. Detta kan vara ndgot missvisande
men det blir ocksa konstigt om man inte far ta hansyn till detta da det finns exempel déar en
label_group enbart innehaller en instans. En annan anledning till att vi valde att inkludera
dessa matchningar i vara resultat var for att det dven fanns identiska bilder inom dataméngden
och om tva aterforsaljare anvander sig av tva identiska bilder anser vi att det ar viktigt att
kunna matcha &ven dessa.

Vid utforskning av modellernas potentiella matchningar for instanser ser vi att EfficientNet
och ResNet ar duktiga pa olika bilder. Ett exempel da EfficientNet gav ett béttre resultat var
nér den skulle matcha bild 1 och bild 2 dar enda skillnaden ar den svarta texten ner till hoger i
bild 2. | datamé&ngden som vi anvénde fanns det ingen annan bild som skulle matchas och
EfficietNetmodellen lyckades bade identifiera och matcha ihop dessa bilder korrekt. ResNet
lyckades ocksa matcha dessa bilder men valde ocksa att klassificera bild 3 och 4 till samma
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produkt. Vilket motsager resultaten ovan men illustrerar att de inte &r generaliserbart till alla
potentiella matchningar. En anledning till att ResNet dven klassificerat dessa bilder till samma
klass kan vara att objekten har liknande form.
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Figur 19 Bild 1 Figur 20 Bild 2

Figur 21 Bild 3 Figur 22 Bild 4

Ett exempel dad ResNet enbart matchade en bild till identiska bilder var bild 5. Bild 6
innehdller samma typ av produkt vilket betyder att dessa tva bilder skulle matchat, men da
ResNet enbart identifierade identiska bilder fick den en recall pa 0.5 samtidigt som precision
hamnade pa 1 da alla matchningar korrekta. Daremot matchade EfficientNet ihop fler bilder
an vad som stammer i verkligheten. Den fick ett precision pa 0.17 vilket tyder pa att manga av
de matchningar den gjort &r fel och ett recall pa 0.5 vilket betyder att den enbart hittat halften
av de matchningar som den skulle hittat (i detta fall 1 matchning). Bild 7 och bild 8 &r tva
exempel pa matchningar EfficientNet gjorde fel. Ser man pa bilderna kan man dra slutsatsen
att EfficientNet anda matchar liknande produkter.

Aven hér kan vi se att bild 5 och bild 6 visar samma produkt pa tva olika satt. Ingen av
modellerna lyckades matcha bild 6, vilket kan bero pa att produkten inte &r riktigt lika mycket
i fokus som pa bild 6.

-30 -



-~
y/

; /. -
(/‘lla dﬁ%@ Draduh AJ . ; ( jw/
Stze YOXL 2 ] (/1001

Matt Jersey Benlabe e g ’/’ oo
Figur 25 Bild 7 Figur 26 Bild 8

B ’\\

Nar de bada modellerna skulle matcha bilderna som inneh6ll den produkt som finns pa bild 9
sd har ResNet dven har bara matchat de bilder som &r identiska med bild 9. Detta ger ett
precision pa 1 men da de missat att matcha bilder sdsom bild 10 och 11 sé fick ResNet ett
recall pa 0,625. EfficientNet lyckades identifiera alla bilder som inneh6ll den produkten vilket
gav en recall pa 1, daremot sd matchade den ihop bild 12, vilket ar av en annan produkt. Detta
resulterade i att den fick ett precision pa 0.89. Detta exempel illustrerar att det generella
resultatet stimmer. Men aven har ser man pa bilderna att EfficientNet gor ett bra jobb med att
matcha produkterna &ven om den matchade med bild 12 som inte var korrekt. Eftersom vi
anser att aven en manniska hade behévt mer information an bara bilder for att séra pa dessa
produkter.
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Figur 29 Bild 11

Figur 28 Bild 10
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6 Diskussion och slutsatser

Syftet med studien var att undersoka vilken CNN-arkitektur av EfficientNet och ResNet som
var mest lamplig att anvanda vid produktmatchning. Svaret pa var forskningsfraga ar att
EfficientNet var den &ver lag lampligaste arkitekturen baserat pa fl-score, recall och
precision.

Studiens resultat starker tidigare forskning sasom Tan och Le (2019) som visar att
EfficientNet ar en battre arkitektur an till exempel ResNet. Aven vid Klassificering av
vaxtsjukdomar (Atila et al. 2021), frukt (Duong et al. 2020), fundussjukdomar (Wang et al.
2020) och Covid diagnosering (Marques, Agarwal & de la Torre Diez 2020) &r EfficientNet
den arkitektur som anses vara mest lamplig. Slutsatsen av vart resultat visar att EfficientNet
aven ar den lampligaste tekniken utav EfficientNet och ResNet inom omradet for
produktmatchning. Dock &r studien inte speciellt generaliserbar, eftersom studien &r endast
isolerad till en datamangd med produkter som inte speglar hela verkligheten da det finns
betydligt mer produkt och bilder &n de som &r med i denna studie. Den externa giltigheten &ar
darfor inte speciellt stark och gor att resultatet i studien inte ar lampligt for att generaliseras pa
hela produktmatchningsomradet.

Aven fast analysen visar att EfficientNet-arkitekturen gav ett battre resultat 4n ResNet-
arkitekturen s uppnar inte modellen i var studie speciellt hogt f1-score, vilket gor att var
modell inte &r brukbar i verkligheten. Vi tror att med fortsatt forskning kan ett betydligt battre
resultat uppnas. Forslag pa fortsatt forskning ar att undersoka EfficientNet pa liknande
datamangd. Jamfora EfficientNet med andra CNN-arkitekturer. L&gga till mer lager till
EfficientNet-arkitekturen sdsom normalisering och/eller dropout och &ven tillampning av
ArcFace som loss funktion. Ett annat tillvagagangssatt som vi tror hade kunnat 6ka modellens
resultat ar att dven kolla pa faktorer sasom titel och beskrivning tillsammans med bilden for
att ta fram potentiella matchningar. Vi anser att EfficientNet lyckats identifiera bra
matchningar till bilderna &ven om inte datamangdens label group var densamma. Vilket
illustrerar att EfficientNet lyckats identifiera bildernas egenskaper bra, och med hjalp av
texttolkning av titel eller beskrivning kunna ge EfficientNet ett battre resultat.
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