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Abstract

This master thesis examines how to make a computer automatically find identical
products between product descriptions from different online stores. Solutions are
done by using a known technique for matching text documents: tf-idf and modi-
fying it to exploit the unique structure of product descriptions from online stores.
The thesis focuses on making as accurate solutions as possible. The modified tf-idf
solutions in this thesis vastly outperforms the regular tf-idf in terms of accuracy.
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Kapitel 1

Introduktion

1.1 Bakgrund

Nétbutiker har oftast vildigt stora produktdatabaser 6ver vad de séljer och i des-
sa kan det samma produkt vara inlagd tva eller flera ganger med liten variation
pa produktbeskrivningen. Att hitta samma eller liknade produkter &r svart och
tar lang tid att gora manuellt Sver produktdatabaser som har tiotusentals pro-
dukter. Det finns dven en marknad for foretag som sammanstéller eller analyserar
data for produkter fran flera olika nétbutiker (t.ex. Prisjakt.se eller GIK). Foretag
som sammanstiller produktinformation fran flera olika natbutiker méaste kunna
identifiera samma produkt 6ver tva produktdatabaser och matcha ihop dem.

Det finns inte alltid unika ID som EAN-kod f6r att trivialt kunna se vilka produkter
som ar likadana. EAN-kod star for "European Article Number” och &r en standard
for att mérka varor som anvénds Gver hela Europa [1].

Aven om EAN-kod eller nagot liknade finns tillgéingligt &r det inte alltid sikert
att de ar korrekta. I detta examensarbete kommer det endast diskuteras hur man
matchar par 6ver tva olika databaser och inte i enskilda.

I ndtbutiker beskrivs ofta en produkt med ett antal kolumner och kolumnvérden.
Nedanfor &dr fyra tabeller med produktinformation fran tva olika nédtbutiker som vi
kallar A & B. Kolumnerna &r till vinster i tabellen och kolumnvérdena till héger.

Natbutik A, produkt 1

Namn Apple MacBook Air 11”7 (Modell 5) 128GB
Farg Silver

4G stod Nej

Grafikkort Intel HD Graphics 4000

Processor hastighet (GHz) 1.7

RAM minne (GB) 4

Vikt (g) 1080



2 Introduktion

Nétbutik A, produkt 2

Namn Assassin’s Creed 11
Format MAC

Antal spelare 1

Genre Action
Releasedatum 2010-03-04
Aldersgrins 18 ar

Distributor Ubisoft

Nétbutik B, produkt 1

Namn

Allmén egenskap - Fiarg
Grafik - Grafikkortsmo-
dell

Processor hastighet

RAM

Vikt

Nétbutik B, produkt 2

MacBook Air 11.6” MD223
Silver
Intel HD Graphics 4000

1.7 GHz
4GB
1.08kg

Namn
Kompatibel med
Typ av spel
Releasedatum
Aldersgrins

Assassins Creed 2
PC

Action

04-03-2010

18

Syftet med examensarbetet dr att utveckla ett program som kan lisa in produkter
fran tva godtyckliga natbutiker dar informationen for varje produkt beskrivs som
i en relationsdatabas, och sedan pa ett sa optimalt sidtt som mdjligt skriva ut en
sorterad lista med par (potentiellt ekvivalenta produkter) mellan de tva nétbuti-
kerna. Programmet ska sortera paren i listan s& att de par som programmet tror ir
mest sannolikt dr samma kommer forst. Examensarbetet kommer &ven underséka
kvantitativa sétt for att méita hur optimal en 16sning &dr jAmfért med en manuellt
fordefinierad lista av par med ekvivalenta produkter. Hur man pa ett bra sitt
ska avgora hur optimal en 16sning &r ocksa ett problem som kommer tas upp i
examensarbetet.

I exemplet ovan ser man uppenbart att produkten i "Natbutik A, produkt 1”
dr samma som "Néatbutik B, produkt 1”7 men att "Natbutik A, produkt 2” och
"Néatbutik B, produkt 2” inte &r det dven om de &r lika da de &r till tva olika
format, PC och Mac. I detta fallet skulle en optimal 16sning skriva ut "Produkt 2
i natbutik A matchar produkt 1 i nétbutik B”
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1.2 Problembeskrivning

Givet en databas av produktinformation fran en nédtbutik som beskriver data ge-
nom en matris A = a(i,j) dér virdemingden for varje element dr en méngd
termer (inklusive tomma méngden). En produkt definieras som en radvektor i ma-
trisen a(i, k) for ett konstant k. Varje kolumnvektor har ocksé en korresponderande
méngd termer som beskriver vad fér data kolumnvektorn innehaller.

Med termer menas enskilda ord, datum eller nummer och antal ganger de f6-
rekommer. Stréngen "Borderlands (Xbox 360) till Xbox 360” skulle ge termerna
{(Borderlands, 1), (360, 2), (till, 1)(Xbox, 2)}

For tva produktdatabaser Ay = aq(i1,j1) och As = as(ia, j2) skall programmet
for varje radvektor mellan de tva databaserna ge ett “likhetsviirde” inom {e : e €
RAO <e <1} dér1 &r att paren dr som mest lika medan 0 &r att de &r som minst
lika. Programmet skall sedan gora en samling av varje potentiellt par av produkter
mellan de tva databaserna som {(i1, 2, €)}. Samlingen ska stdmma sa bra Gverens
som mojligt med en fordefinierad lista med par av ekvivalenta produkter. Den
férdefinierade listan &r byggd manuellt. Hur man ska testa hur bra en 16sning ar
kommer ocksa att understkas i examensarbetet

1.3 Metod

Under examensarbetet underscktes forst ldmpliga sétt att méta hur bra en 16s-
ning var. Nar detta var evaluerat och en specifik métningsmetod var vald testades
en del olika 16sningar. Losningarna som testades forbéttrades kontinuerligt genom
analys av vilken typ av data de matchade béttre eller simre. Huvudsakligen im-
plementerades samt testades alla 16sningar i C# 4.5 [2].

For att testa bra hur en 16sning &r s optimerar man over ett troskelviarde k sa att
listan av par P = {(i1,42,¢e) : e < k} &r sa lik som mdojligt gentemot den manuellt
fordefinierad listan av par F. Troskelvirdet k &r ett viirde inom 0...1. En naiv
metod for att méta hur optimal en 16sning &r vore att helt enkelt rikna andelen
av par i F' som Gverensstammer med den férdefinierade listan

|{(7;1,’L.2,€) eP: (il,iz) S F}|
|F|

Nackdelen ar att en lista med alla mdjliga kombinationer av par far full poédng.
En bittre 16sning hade varit att ge poéng efter

> flir,i2)

(i1,92)€P

0.5
P T

dér f ar definierat som
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o (1 if (i1,i2) € F
f(zmz){ —1if (ii,iz)¢F

Dividerar med 2 och adderar med 0.5 f6r att normalisera virdeméngden till [0.. . 1].
Dock fungerar inte den l6sningen helt optimalt da den ger lika mycket podng till
en 16sning som hittar |F'| antal par varav hélften dr korrekta (skulle ge 0 poang)
gentemot en 16sningen som inte hittar nagra par alls. En 16sning som hittar korrekt
par hélften av gangerna &r sjalvfallet béattre dn en 16sning som inte hittar nagot
6verhuvudtaget. Man hade kunnat tinka sig att justera poidngsittningen (1 och
-1) sa att en korrekt matchning ger mer podng for att 16sa problemet. Ett sitt att
skriva det mer generellt &r att definiera f som

[ p  if(ini)EF
f(u,m){ —q if (;#;?EF

dar

> flinyi2)

(il,iQ,E)GP + q
(p+q)|P| p+q

Om man sitter p = 2,¢ = 1 blir en 16sning som matchar en tredjedel korrekt lika
bra som en 16sning som inte matchar nagot alls. Oavsett vad man sétter for virden
pa p och ¢ kommer man ha problematiken att en tom 16sning far lika mycket podng
som en 16sning med mer dn en korrekt matchning. Formeln tar heller inte hdnsyn
till hur stor andel av alla element faktiskt &r korrekta vilket ocksa ar relevant da
det &r svarare att hitta en korrekt matchning utav 100 produkter &n en korrekt
matchning utav 10 produkter.

Istdllet anvands Fi-podng for att méta hur bra en 16sning ar, F-poéng dr definierat
som

precision - recall

Fy =2 —
precision + recall

Dér precision dr hur stor andel av de matchade paren i P som &r i den férdefinierade
listan F'. Recall &r hur stor andel av par fran den férdefinierade listan F' som &r med
i P. Fi-podng ar en vilbeprévad metod och anvinds i manga liknade sammanhang
till att méta hur bra en 16sning presterar [5]. F}-poang forklaras med mer detalj i
sektion 1.5.4.

Man maste dven ta upp hur man véljer virdet troskelvirdet k. Man skulle kunna
tdnka sig att man helt enkelt sdtter det till ett virde t.ex. 0.5 (vilket visade sig
vara ett vildigt bra virde for de tva produktdatabaserna som anvindes under ex-
amensarbetet). Korsvalidering anviinds for att bestdmma troskelvirdet & da man
vill méta hur bra en 16sning presterar med okénd eller ny data [3]. Hur korsvalide-
ring fungerar forklaras i sektion 1.5.5. Ens data delas saledes upp i tva delar, en
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tréningsdel som man optimerar troskelvirdet 6ver och en testdel diar man testar
hur hog Fi-podng man far med troskelvirdet fran traningsdelen.

Man vill att produkterna som véljs till tranings- och testdata viljs slumpmassigt
och for att gora detta sorterar man produkterna for varje produktdatabas slump-
méssigt till en lista. Man gar sedan iterativt genom den slumpade listan dér man
ldgger produkterna som antingen trianingsdata eller testdata. For en tvafaldig kor-
svalidering sa ldggs varannan produkt fran den slumpade listan som testdata och
de resterande som triningsdata. Man vill inte att den slumpade listan blir an-
norlunda varje gang man testar en l6sning, da sma varianter kan ge metoder for
laga eller hoga podng beroende pa hur fordelaktig den slumpade listan blev. For
att skapa en slumplista anvdnds en hash-funktion pa stridngen man far utav att
summera alla kolumnviirden fér en produkt. s - 31771 + 51 - 31" 2 + ... 4+ 55,1
Hash-funktionen anvinds bland annat i Java [4]. Man hade dven kunnat ténka sig
att anvinda en pseudo-random generator med samma “seed” men om man hade
lagt till nya produkter i en av databaserna hade det potentiellt &ndrat den slum-
pade listan drastiskt, da om en produkt laggs till forst far alla produkter en helt
ny placering i den slumpade listan.

1.4 Begransningar

Losningen ska endast fungera pa vilformaterade produktdatabaser dér stavfel och
strukturdndringar fér produkter inom samma kategori dr sillsynta. Examensarbe-
tet kommer huvudsakligen att fokusera pa att optimera och méta olika I6sningar sa
att de matchar sa bra som mdojligt automatiskt och inte som om de vore ett hjélp-
verktyg for att hitta alla ekvivalenta produkter. Examensarbetet kommer endast
fokusera pa textbeskrivningar av produkter och inte eventuella bilder.

1.5 Teori

Hér beskrivs de olika algoritmer eller tekniker som har anvénts i examensarbetet

151 Tf-idf

Term frequency-inverse document frequency &r en metod for att avgora hur viktigt
ett ord (eller "term” som det kallas hiir) ar i ett textdokument relativt en sam-
ling av textdokument. Tillampningar dér tf-idf anvinds dr t.ex. sokmotorer eller
textanalys [8].

thdf(t,d, D) = tf(t, d) - idf(t, D)

Dar ¢ ar en term, d &r ett textdokument (samling av termer ¢) och D ar en samling
av alla textdokument d
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Med inverse document frequency som

. |D|+1
idf(¢, D) ZIOg—HdE Diied)
och Term Frequency
tf(t,d) = |t € d|

dér |D| &r antal textdokument i samlingen och |{d € D : t € d}| &r antal textdo-
kument i samlingen dér termen ¢ forekommer

Om vi som exempel réknar ut tf-idf for tva textdokument: "Idag var det varmt”
och "Tgar var det kallt”. T de tva textdokumenten har vi féljande termer: "Idag”,
"Igar”, var”, "det”, “varmt” och “kallt”. Termerna "var” och ”det” finns i bada text-
dokumenten vilket ger dem en idf-faktor pa

2+1
idf (¢, D) = log % =04

I fallet ovan anvénds den naturliga logaritmen men det spelar ingen roll vilken bas
man anvander for logaritmen da det endast kommer dndra virdet pa alla resultat
med en konstant faktor. Idf-faktorn fér de resterande termerna blir

241
idf(t, D) = log % —1

Eftersom alla termer bara férekommer en gang i varje textdokument sa blir deras
tf-idf véarden for alla termer 0.4 eller 1. Darmed enligt tf-idf &r termerna "Idag” och
“varmt” viktigast fér det forsta dokumentet medan “Igar” och “kallt” ar viktigast
for det andra. I vanliga fall har man sjilvfallet mycket fler och léngre textdoku-
ment men resultatet for exemplet hade nog inte dndrats jattemycket da termerna
“var” och “det” &dr vildigt vanliga i svensk text, och de resterande fyra termerna
antagligen forekommer lika ofta.

1.5.2 Vector space model

Vector space model ar ett séitt representera textdokument (kan anvindas for att
representera andra saker ocksd) som vektorer, dir man anvéinder tf-idf for sjalva
virdet i vektorn medan termen dr dimensionen [7]. Man anvinder vector space
model for att rdkna ut hur lika tva textdokument ar. Virdet pa likheten mellan
tva vektorer i vector space model riknas ut genom cosinus-vinkeln mellan de tva
vektorerna pa foljande sétt

Vi1 - Vg

sm(v1v2) = 1]

Som rakneexempel tar vi dokumenten fran sektion 1.5.1 och raknar ut vinkeln for
dem. De termerna som har samma dimension &r “var” och “det” vilket ger taljaren
till "sim”-funktionen (0.4,0.4) - (0.4,0.4) = 0.32.
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Niimnaren blir /212 42 0.42y/2- 12 + 2 0.4 = 2.16 vilket ger ett virde §:3% =
0.14 alltsa har vektorerna 82 grader mellan varandra. Virdet blir 1agt (eller vinkeln

stor) eftersom de tva viktigaste orden i de bada dokumentet &r olika.

1.5.3 Longest common subsequence

Longest common subsequence (LCS) &r ett problem dédr man forsoker hitta den
langsta sekvensen som Gverensstdmmer mellan tva méangder. Att 16sa detta pro-
blem kan vara intressant for att méata hur lika tva stringar dr genom att rdkna
ut ldngden pa stréingen man far utav LCS, och sen ge poédng efter langden pa
LCS-striangen dividerat med langden for de bada stringarna. Som exempel har vi
tvd par av strangar

Universal Serial Bus
USB

ttttteeeee
dettatest

For det forsta paret blir LCS "USB”, dar forsta stringen dr 17 bokstdver lang
(mellanrum exkluderat) och den andra striangen &r pa tre vilket ger ett likhetsvirde
pa 2T§-3 = 0.30. Det andra parets LCS &r "te” dér den forsta stringen &r 10
bokstéver lang och den andra stréngen dr pa 9 bokstéiver vilket resulterar i ett

likhetsviirde 2525 = 0.21

1.5.4 Fj-podng

Fi-poéng dr ett sitt att méta hur vél ett test fungerar och anvinds ofta for att méta
hur bra en l6sning presterar inom félt som sékmotorer [5]. Fi-podng &r definierat
som

precision - recall

=2

precision + recall

Precision &r hur stor andel av de valda dokumenten som &r korrekta och recall
dr hur stor andel av de korrekta dokumenten som &r valda. Bade precision och
recall har en virdeméngd inom [0...1]. I Figur 1.1 ser man elva dokument varav
de fyra till hoger ar valda och de gréna dokumenten dr korrekta varav de roda
inte &r korrekta. I exemplet dr det ett korrekt valt dokument av fyra vilket ger en
precision pa i. Man ser ocksa att utav de korrekta dokumenten &r ett valt vilket
ger en recall pa 1.

Fran exemplet i Figur 1.1 far man en Fj-podng pa

'MHHM»—A
W‘HCAJM—‘

=2 = 0.286
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Returned Results

D Not Returned Results
® Relevant Results

® Irrelevant Results

Figur 1.1: Precision & recall exempel

1.5.5 Korsvalidering

Korsvalidering &r en teknik att mita hur bra en l6sning fungerar emot okind
eller ny data [3]. I korsvalidering delar man upp datan i en trénings- och testdel.
Man optimerar forst parametrarna i 16sningen efter traningsdatan for att sedan
koéra med de optimerade parametrarna emot testdelen. Resultatet man far fran
testdelen séger hur bra losningen fungerar.

Det finns en rad olika varianter pa korsvalidering men den man &r intresserad av
i detta examensarbete dr K-faldig. K:et star for hur manga delar man delar upp
datan. Om man har K-delar sa blir traningsdatan K — 1 av delarna och testdatan
blir en, med denna uppdelning kan man kora 16sning K ganger med unik testdata.
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Implementering

For att 16sa problemet undersdktes tva olika metoder: tf-idf som &r en beprévad
teknik for att matcha textdokument och en kolumnbaserad 16sning som i stor del
dr tf-idf som tar hansyn till kolumnstrukturen i en produktdatabas. Den kolumn-
baserade 16sningen (och i viss man den vanliga tf-idf) utvecklades for att fa sa bra
resultat som mdjligt pa den testdatan som fanns tillginglig.

2.1 Testdata

Som testdata till hjélp av utveckling och evaluering av examensarbetet anvindes
produkter fran tva olika nétbutiker till att bygga tva relationsdatabaser. Natbuti-
kerna som valdes anviandes for att de bada hade ett stort utbud av produkter och
att de visade EAN-koden f6r varje produkt, vilket hjdlpte till att géra matchningar
mellan produktdatabaserna da det &r sdkert att tva produkter dr identiska om de
har samma EAN-kod.

Tva produkter fran olika affarer med olika EAN-koder kan dock fortfarande vara
identiska. Att tva produkter skulle vara identiska om de hade samma EAN-kod
visade sig inte vara helt sant da en av de tva ndtbutikerna hade flera produkter
med samma EAN-kod.

Produkterna fran ndtbutikerna extraherades genom att spindla (lata ett datorpo-
gram ga igenom alla produkter pa deras hemsida) deras hemsidor och i man av
tid extraherades endast produkter inom kategorierna: TV, Spel, Surfplattor, Bér-
bara datorer, Videokameror, Minneskort och Kompaktkameror. For att hitta vilka
produkter som var samma 6ver de tva databaserna matchades forst de produk-
ter som hade samma EAN-koder och darefter kontrollerades resterande produkter
manuellt.
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Produktkategori  Nétbutik A Nétbutik B Matchningar

TV 161 st. 48 st. 5 st.
Spel 597 st. 3499 st. 409 st.
Kompaktkamera 09 st. 67 st. 9 st.
Laptop 74 st. 23 st. 16 st.
Surfplatta 60 st. 41 st. 35 st.
Videokamera 15 st. 11 st. 1 st.
Minneskort 54 st. 27 st. 0 st.
Totalt 1020 st. 3716 st. 475 st.

Tabell 2.1: Antal produkter himtade och antal korrekta matchningar
mellan databaserna

2.2 Parsning

Nir radata ska lasas in till Tf-Idf eller den kolumnbaserade matchningen riknas
en “term” som antingen en string — eller ett nummer eller datum. I Listing 2.1
defineras hur radata lises in. "StringTerms” har ligre prioritet &n de de andra
fyra typerna. Efter parsningen kommer som exempel tva “Integer” och "Decimal”
réknas som lika fastdn om de var olika i radatan t.ex. ”15” eller ”15.0”. Om man
istillet hade anvént alla specialtecken som termbrytning hade ”15.0” parsats som
{"15”)0”} vilket hade hade gjort "0”-termen omatchad. En annan anledning &r
for att falska matchningar sasom 72012-02-01” i tf-idf hade gett full podng emot
”2012-01-02”. Produkterna i Listing 2.1 fungerar bara for linder som har samma
nummer- och datumstandard som i Sverige.

Document — Term (<Seperator> Term)*

Term — Integer | Decimal | Date | StringTerms
Integer — <Integer>

Decimal — <Decimal>

Date — <Date>

StringTerms — <String> (<FinalSeperator> <String >)*

Listing 2.1: CFG for parsningen

<String> = [a—zA-Z0—-9]*

<Integer> = [0—-9. |*

<Decimal> = [0-9. |*,[0-9]*

<Date> = [0 =9{4}(.[/| |-)[0=9]{2}(-|/] [-)[0-9]{2}
<Seperator> = ~[a—zA-Z0-9,/—.]

<FinalSeperator> = ,/—.

Listing 2.2: Tokens for CFG till svenska sidor

Man hade kunnat utveckla parsningen sa att den normaliserar enheter vilket in-
nebar att 7100 cm” hade rdknas som att vara ekvivalent med ”1 m” vilket inte
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hade matchats med parsningen ovan. Men med den testdatan som anvindes var
det valdigt fa kolumnvirden som beskrevs med annorlunda enheter, och nér det
val gjordes stod ibland enheten i kolumnnamn och i andra fall kolumnvardet vilket
gor det lite svarare att implementera.

2.3 Metoder

I denna sektion forklaras hur de olika metoderna som har testas under examensar-
betet dr implementerade. Hur bra metoderna presterar och varfor de dr implemen-
terade som de &r diskuteras ldngre fram. Varje metod utvérderas efter tvafaldig
korsvalidering pa tre olika dataset: spel, eleketronik och spel samt elektronik (detta
datasetet kallas ”Allt”). Anledningen att bara kora tvafaldig korsvalidering beror
delvis pa att kortiden for metoderna var vildigt hog, dvs, det hade tagit for lang
tid att testa med tiofaldig. Den frimsta anledningen dr dock att idf-virdena blir
felaktiga ifall de byggs upp med for lite data, vilket leder till konstiga resultat
(testdelen for Eleketronik skulle bestd av ungefar 10 produkter fér en tiofaldig
korsvalidering).

Tréningsdatan optimerar 6ver troskelviardet k efter sa hog Fi-podng som mojligt.
Testdatan kors sedan med troskelvirdet k fran traningsdatan och det &dr hur bra
Fi-podng tréningsdatan far som man &r intresserad av. I nedanstaende sektioner
beskrivs hur varje metod far fram podngen e for varje par mellan de tva pro-
duktdatabaserna. Alla produkter mellan de tva produktdatabaserna jamfors med
varandra, vilket ger en komplexitet pa O(nm) dér n ir antalet produkter i den
forsta produktdatabasen och m antalet i den andra.

I produktdatabaserna a;(i,j) och as(i,j) ar varje virde ett element en vektor av
termer och virden. S& om a4(0,0) bestod av striangen “Bildskirm 30 x 30 x 5”
hade det efter parsningen blivit en vektor med dimensionerna: "Bildskirm”, 7307,
”x” och ”5” med vérdena (1,2,2,1). Varje unik term i de bada produktdatabaserna
blir en egen dimension fér vektorerna.

2.3.1 Slumpmatchning

Forsta metoden som testades var att matcha produkter mellan databaserna helt
slumpméssigt. For varje par P = {(i1,42,€)} sitts virdet e till ett slumpmassigt
virde mellan [0...1] genom att anviinda "Mersenne twister” som &r en pseudoran-
dom algoritm och beskrivs i mer detalj i [6].

2.3.2 Tt-idf

Denna metod forscker matcha produkter genom att anvinda sig av ren tf-idf som
forklaras i sektion 1.5.1. Forst definieras en samling vektorer fran de bada pro-
duktdatabaserna tfidf; ; fran nétbutik A och tfidf, ; fran nétbutik B.
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dl,i = Zal(i,j) OCh D1 = {dl,O e dl,n}
J

tﬁdeZ‘ = tf(t7 dl,i) X idf(t, Dl)

d2; =Y as(i,j) och Dy ={dzp...dzn}

J

tﬁdfgyi = tf(t, d172) X ldf(t, DQ)

dar idf (¢, D) och tf(¢,d) ar definierade som

. D|+1
Wt d) = |t € d

idf (¢, D) returnerar antalet ganger en term forekommer i ett visst antal produkter
och idf(¢, D) ger ett varde pa hur vanlig termen &r for alla produkter. idf(¢, D)
adderar 1 till |D| f6r att undvika att undvika division med noll i senare steg.

Podngen mellan tva produkters vektorer riaknas ut genom vector space model som
beskrivs i sektion 1.5.2

. ( ) V1 -Va
SIM(vy, VvV = -
EE T v v

Poéngen e for varje par i,i2 ar e = sim(tfidf, ;,, tfidfs ;,)

2.3.3 Tf-idf med bijektiv matchning

Istéllet for att matcha alla méjliga kombinationer av par sd matchas bara par som
har sitt hogsta virde pa e emot varandra. Pa detta sitt kommer varje produkt
bara vara matchade med en produkt i den andra produktdatabasen.

Alltsa sa tas det endast med par som uppfyller kravet

{(i1,42,€) : e = max
k=0...n

(sim(tfidfy i, tfidfs ,;,)) och e = max (sim(tfidfy ;, , tfidfs x))}

3

Utdver detta krav fungerar 16sningen ekvivalent med losningen i foregaende sek-
tion. Man kan &ven matcha par som inte &r strikt bijektiva om alla produkter i
den andra databasen som matchar béttre redan dr matchade emot en produkt i
sin egen databas, detta kallar vi "semi-bijektiv”.
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2.3.4 Booleansk tf-idf med bijektiv matchning

Denna metod anvander sig av bijektiv matchning som beskrevs i féregaende sektion
samt att tf(¢,d) returnerar virdet 1 om produkten har en eller fler av termen ¢
och annars 0.

1 if|ted >0
tf(t’d)_{ 0 iflted =0

2.3.5 Kolumnbaserad tf-idf

I de foregaende metoderna tog man inte hinsyn till att varje kolumnvérde har en
kolumn och kolumnnamn. Har férséker man ta hénsyn till kolumnstrukturen sa
att man endast matchar termer fran liknade kolumner mellan de tva produktda-
tabaserna. Utover att bara matcha termer fran liknade kolumner fungerar denna
metod likadant som den i sektion 2.3.4

Nedan definieras forst vektorer genom tf-idf for varje kolumn i produktdatabaser-
na.

Ci1j = Zal(ivj) och C1 = {0170 e Cl,n}
column, ; = tf(t,cq 5) x idf(¢, C})

och

C2j = Zaz(i,j) och Cy = {c2,0...C2.n}
columns ; = tf(¢, ¢ 2) x idf (¢, Cs)

Déar poangen ey, for ett kolumnpar (j1, j2) r e = sim(column, ;,, columng,h) -L
dér L &r ett vdrde [1...2] baserat pa hur lika strdngarna i kolumnnamnen for
kolumnparen ar.

Om bada kolumnnamnen &r helt ekvivalenta blir L = 2. Om ett av kolumnnamnen
ar en substrang av det andra kolumnnamnet och bada kolumnnamnen ar langre dn
tre bokstdver blir L = 1.75. Om inget av de tva foregaende fallen stdmmer anvinds
“longest common subsequence” som beskrivs i sektion 1.5.3. Longest common sub-
sequence ger som hogst L = 1.5 (om de bada stringarna ar helt ekvivalenta) och
som minst L = 1.0 (om stringarna inte har en enda gemensam bokstav)

Vi definerar en samling kolumnpar som K = {(j1,j2,€) : ex > 0.5}. Alltsa alla
kolumnpar som har en poidng hogre &n 0.5 kommer ha sina termer med i podng-
summeringen.

och d-variablarna blir istéllet
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di;= Z a1 (i, j1)

(J1,d2,6)EK

tﬁdfl’i = tf(t, dl,i) X idf(t, Cl,i)

och

da; = Z az (i, j2)

(J1,32,e) €K

tﬁdfzﬂ' = tf(t, d172) X ldf(t7 C27i)

2.3.6 Bijektiv kolumnbaserad

Denna metod kor bijektiv matchning &ven pa kolumnmatchningar pa samma sétt
som det gors for produkterna och fungerar i stort sett annars ekvivalent med det
som &r beskrivet i sektion 2.3.5.

P = {(i1,i2,e) : e = max (sim(tfidfy s, tfidf2;,)) och e = max (sim(tfidfy ;,, tfidfsx))}

Bijektiv matchning 6ver kolumnerna fungerar inte helt felfritt da till skillnad fran
produkter kan en kolumn matcha flera kolumner samtidigt som t.ex. "Harddisk
lagringskapacitet” i en produktdatabas kan korrespondera emot bade, "Harddisk
(GB)” och "Harddisk (TB)”, i den andra produktdatabasen. For att 16sa detta
kontrolleras det vilka kolumner som forekom tillsammans i produktdatabaserna
och om de tva kolumnerna "Harddisk (GB)” och "Harddisk (TB)” inte férekom
samtidigt i nagon produkt sa kunde de fortfarande matchas till samma kolumn
dven om det inte ldngre &r strikt bijektivt. Troskelvirdet ey sinks &ven fran 0.5
till 0.2 d& man inte lingre behover vara lika orolig 6ver att kolumner matchas fel
nér de bara matchas en gang.

2.3.7 Strikt kolumnbaserad

Den strikt kolumnbaserade l6sningen fungerar som i sektion 2.3.6 forutom att
man nu endast matchar kolumnvérdet fér en produkt emot dess korresponderande
kolumnvérde i den andra produkten. Man summerar alltsa inte ihop termerna Gver
kolumnvérdena. Podngen réknas ut genom

Siy iz = Z [tf(tv ai (il,jl)) X idf(t7c17j1)] ’ [tf(ta a2(i1aj2)) X idf(tv C27j2)]

(J1,92,e)€K
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mi, i, = Z Htf(t?al(ilvjl)) X idf(t7c1,j1)H : ”tf(t’GQ(iQ’j?)) X idf(t’czdz)”
(J1,d2,e)EK

dér e for ett par iq,io blir
Siy,in

mj, i,

2.3.8 Normaliserad strikt kolumnbaserad

Hér gér man sa att varje kolumnvérde ger lika mycket podng oavsett hur hog
idf-podng termerna har

Si;,iz — Z sim[tf(t, aq (il,jl)) X idf(t, C17j1)7 tf(t, ag(ig,jQ)) X idf(t, C2,j2)}
(J1,J2,e)EK

dér e blir summan av alla element i s;, ;, dividerat med antal dimensioner i s;, ;,

Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter

Siy,iz = Z sim[tf(t, a1 (i, j1)) xidf (¢, €1 3, ), t(2, a2 (i, j2)) xidf (¢, c2j,)]- (w1 5, +wo,j,)
(41,32.€)EK

dér e blir summan av alla element i s;, i, dividerat med summan av (w; ;+ws ;) dér
w bestidms efter medelvéirdet av tf-idf pa kolumntabellen K. Sa w; ; &r medelvérdet
av elementen i vektorn column; ;

2.3.9 Metoder utvirderade pd alla strikt kolumnbaserade |6sningar

e Semi-bijektiv. som beskrivs i slutet av sektion 2.3.3 (utvérderas dven pa icke
kolumnbaserade 16sningar)

e Normalisera podng. Avrunda poédngen for varje kolumnmatchning till ett av
de fem talen: 0, 0.25, 0.5, 0.75, 1

e Uteblivna termer. Ge podng for termer som inte férekommer alls i den and-
ra produktens kolumn (Aldersgréns i en produktdatabas skriver alder som
718 ar” medan den andra bara skriver ”18” s termen “ar” kommer aldrig
matchas). Podngen som ges ar tf-idf virdet upphojt till tva ganger 0.5

e Fullpoidngsbeloning. Ge bonuspoing om tva kolumnvirden matchar till 100%
(s& t.ex. kolumner som bara har JA /NEJ-virden far hogre poéng). Poingen
adderar 1 till bade ndmnaren och téljaren fér varje fullpodngskolumn nir
man riknar ut podngen i "sim”-funktionen
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e Icke booleansk. Anvinda sig av en linjar tf-funktion istéllet for den boole-
anska som anvénds for alla strikt kolumnbaserade

e Matcha dver kolumner. Om termen finns i en annan kolumn tas termen med
som partiell matchning dér podngen dr tf-idf virdet upphdjt till tva ganger
0.5



Kapitel 3

Resultat

For att mata hur en l6sning presterar tar man medelvardet av Fj-podngen av
en tvafaldig korsvalidering. Varje 16sning kommer métas Gver tre olika dataset:
Elektronik, Spel och bada tva (som kallas ”Allt”). Elektronik riknas som TV,
Kompaktkamera, Laptop, Surfplatta, Videokamera och Minneskort fran Tabell 2.1
i sektion 2.1. Fl-podng forklaras i sektion 1.5.4 och korsvalidering i sektion 1.5.5.
Flera av de olika metoderna som &r listade i féregaende sektion kan kombineras
med varandra vilket leder till ett vildigt stort antal olika l6sningar. Eftersom
det blir ett vildigt stort antal olika l6sningar presenteras endast de som &r mest
intressanta ur ut ett diskussions-perspektiv.

Tabellerna i ”Appendix resultat” listas resultat fran de bada kérningarna (tranings-
och testkérningen) och deras medelvirde dir F dr F}-poiéngen for testdatan, Fi' dr
den optimerade Fi-poédngen for triningsdatan och k &r det optimala troskelvirdet
fran tréningsdatan. I graferna visas endast den genomsnittliga Fj-podngen for
testdatan.

Viardena som blev "NaN” (Not a Number) beror pa att 16sningen inte hittade
nagon matchning vilket gav en recall pa noll som leder till division med noll nér
man ska rikna ut Fj-podngen. For att rdkna ut medelvirdet for de dataseten med
”"NaN” ersattes det som noll istéllet.

I tabellen nedan visas medelvirdet for Fj-podngen for datasetet ”Allt” for alla
de olika l6sningarna. For de strikt kolumnbaserade 16sningarna visas resultatet for
den kombination av metoder fran sektion 2.3.9 "Metoder utvirderade pa alla strikt
kolumnbaserade 16sningar” som gav hégst medelvéirde for F-poédngen.

17
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Resultat

Slumpmatchning

Tt-idf

Tf-idf med bijektiv
matchning

Booleansk tf-idf med bi-
jektiv matchning

Kolumnbaserad tf-idf

Bijektiv kolumnbaserad

Strikt kolumnbaserad

Normaliserad strikt ko-
lumnbaserad

Strikt kolumnbaserad
med tf-idf vikter

2.406 - 1074

0.825

0.851

0.847

0.792

0.854

T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Genomsnittlig Fi-poing



Kapitel 4

Diskussion

I denna sektion diskuteras varfor losningarna dr implementerade som de &r och
resultaten for varje 16sning. Som det togs upp i borjan av sektion 3 si kommer
inte alla mgjliga kombinationer av 16sningar diskuteras utom bara de som gav bra
eller intressanta resultat

Overlag fick de kolumnbaserade 16sningarna en Fi-poéing pa ungefir 0.85 for alla
dataseten. Det dr svart att konstatera styrkor och svagheter for de olika kolumn-
baserade 16sningarna da de alla fick ungefar samma poang.

En del av produkterna mellan de tva produktdatabaserna &r vildigt svara att
matcha som t.ex. spel som har sina titlar pa svenska i den ena produktdatabasen
och pa engelska i den andra. Under den manuella matchningen var det en del
produkter jag sjélv var osdker pad om de verkligen var detsamma, om man skulle
rikna ett spel som det stod var "Limited Edition” so m samma som ett annat
ekvivalent spel i den andra produktdatabasen men som inte var “Limited Edition”.
Det var ocksa ett par stycken datorer som jag inte kunde avgora om de var samma
produkt eller inte. Jag skulle gissa pa att ungefdr 5 till 10% av antalet korrekt
matchande produkter mellan de tva produktdatabaserna inte gar att forviinta sig
vara mojliga att matchas av algoritmer som diskuteras i detta examensarbete.

Resultat-tabellerna for varje 16sning gar att hitta i kapitel 6 "Appendix resultat”

4.1 Slumpmatchning

Denna metod testades da det &r intressant att se hur bra de andra lésningarna
presterar jamfort med en 16sning som viljer helt pd méafa. Rent teoretiskt kan
man se att det antagligen inte kommer ga vidare bra for denna 16sning da utav
de 1020 - 3716 = 3790320 mojliga paren i datasetet "Allt” &r endast korrekta 475
matchningar (1020 produkter fran nétbutik A och 3716 fran nitbutik B). Om man
valjer allt (troskelvirdet till 0, k = 0) for datasetet “Allt” far man en recall pa 1

och precision till 35755 = 0.0001253, vilket ger en Fi-poéng péa ungefir 0.00025.

19
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Den minsta Fi'-poéingen slumpmatchingen kan ge for datasetet "Allt” #r alltsa
0.00025.

Vi ser att troskelvirdet for alla korningar och dataseten (utom Elektronik) &r hoga.
I de fallen dir troskelvardet dr hogt beror pa att de bara tog ett fatal par for att fa
en hog precision, och i manga fall lamnar det testkdrningen utan nagon matchning
alls. I andra fall gav det testdatan nagon enstaka korrekt matchning men i 6verlag
handlar det om att testdatan far en podng pa en faktor fyra mindre (gar inte att
se da det endast visas 3 decimaler i resultat-tabellen).

Till skillnad fran de andra 16sningarna hjélper inte troskelvirdet man far fran tra-
ningsdatan att forbattra resultatet till testdatan. Detta da slumpmatchning av ren
definition ger oberoende resultat vilket gor det lite mérkligt att testa korsvalide-
ring pa just denna l6sning. Som vi sag fick traningsdatan aldrig poédng Gver 0.00025
sa for slumpmatchning hade det antagligen varit béttre att sitta troskelvirdet for
testdatan till 0 och skippa testfasen helt.

42 Tt-idf

Tf-idf med Vector space model verkar réitt lovande da det anvénts mycket till att
méta hur lika textdokument dr. Man kan se en produkt som ett textdokument om
man bara adderar ihop alla termerna i alla kolumnvérden. Unika kolumnvérden f6r
en produkt som t.ex. processorhastigheten for en dator eller surfplatta kommer fa
hog podng av tf-idf, och om en produkt i den andra produktdatabasen har samma
processorhastighet blir likhetsvirdet mellan de tva mycket hogre. Nar den manuella
matchningen mellan produkter gjordes matchades produkter pa liknade sitt. I den
manuella matchningen forsékte man hitta unika kolumnvirden fér varje produkt
och om nagon annan produkt i den andra produktdatabasen hade mycket liknade
unika kolumnvérden s sattes de som en matchning.

Som vi ser i tabellen blir troskelvirdet for varje dataset och korning ungefér lika
(som ldgst 0.438 och som hogst 0.574) vilket forklarar varfor Fi-poéngen ér nés-
tan lika hég som Fi' (t.0.m. hogre for datasetet “Allt” i korning 1). Tittar man pa
troskelviardet i korning 1 for t.ex. "Elektronik” sa dr troskelvirdet 0.466 jamfort
med det optimala troskelvirdet man ser i korning tva: 0.438, att Fi-poédngen for
triningsdatan néstan dr samma som fOr testdatan &r inte konstigt da troskelvirdet
skiljer sig endast med 0.028 jamfort med det optimala troskelvirdet. Att troskel-
vardet dven &dr ratt nira for de tva ratt skilda kategorierna “Elektronik” och "Spel”
kan tyda pa att losningen skulle prestera likvardigt for &nnu ett dataset om man
skippar traningsfasen helt och bara sitter troskelvirdet till 0.5.

Tf-idf presterade vildigt mycket battre &n slumpmatchning men det ar fortfarande
ritt 1aga resultat. For detta examensarbetet valdes tf-idf som grund och 16sningar
byggdes vidare baserade pa tf-idf. Tf-idf valdes som grund da det &r en vilbeprévad
teknik som anvdnts i manga liknade fall [8]. Varje 16sning som testades skapades
efter att atgirda nagot eller nagra av problemen som var identifierade med tf-idf.
I sektionerna nedan beskriver en del av problemen med "tf-idf”-16sningen.
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4.2.1 Sammanfogning

Som man ser i resultatet presterar tf-idf inte sérskilt bra nir man slog ihop (eller
sammanfogade) elektronik och spel (datasetet “Allt”). Om 16sningen hade kunnat
hantera sammanslagningar perfekt hade resultatet atminstone blivit hogre dn 0.507
da spel har denna poéng och elektronik har hégre. Sa varfor presterar 16sningen
sdmre nir man matchar éver tva sammanfogade dataset? En av anledningarna ar
att idf-virdet for varje term blir annorlunda &dn nér dataseten var skilda. Om vi
t.ex. tittar pa termen "NEJ” som i princip férekommer for varje elektronikprodukt
och aldrig forekommer for spelprodukter. Nér elektronik var ett eget dataset var
idf-vardet for "NEJ” noll, men i det sammanfogade datasetet blir idf-vardet

3716
log 22 — 984
08 57 =28

da det &r 3716 produkter varav 217 dr elektronik i datasetet spel enligt Tabell
1. Om man jamfor det relativa virdet av termen "NEJ” emot en unik term (idf-
virde pa log illﬁ = 8.22) har nu "NEJ’-termerna virdet av en unik term pé en
faktor 0.35. Inom TV-kategorin dér varje produkt ett tjugotal JA /NEJ-kolumner
blir matchningar med andra TV-apparater véldigt hog &ven om de &r helt skilda
modeller. Problemet &r att en term som forekommer valdigt ofta for alla elekt-
ronikprodukter nu viger mycket och héjer podngen for alla elektronikprodukter
avsevért. De hogst viarderade paren mellan de tva produktdataseten dr nu endast
elektronikprodukter, néstan varenda mojligt elektronikpar kommer hgre upp &n
spelparen.

4.2.2 Kiritisk information ignoreras & matchningar éver kolumner

En del kolumnvirden for en produkt kan vara helt avgérande for att se om tva
produkter dr korrekt matchade eller inte. Som t.ex. dr tva tv-apparater antagligen
inte samma om bada har kolumnen "HD-TV” och det &r "NEJ” f6r den ena och ”JA”
for den andra. I denna 16sning tittar man inte alls pa kolumnen utom méter bara
om de tva produkterna har lika manga ”"JA” som "NEJ”. Tva produkter med tva
kolumner "HD-TV” och "Widescreen” far full podng om den den férsta produkten
har "NEJ” pa "HD-TV” och "JA” pa "Widescreen” och den andra produkten har
tvartom.

4.2.3 Matchar produkter flera gdnger

Som det togs upp i Begrinsningar (sektion 1.4) antar man att produktdatabaser-
na dr valformaterade vilket innebér att en produkt inte finns flera ganger inom
samma produktdatabas. Detta betyder att det hogst ska finnas en korrekt par for
varje produkt mellan tva produktdatabaser. I denna 16sning matchar man varje
produkt emot alla produkter i den andra databasen, dven om tva felaktigt mat-
chade produkter borde fa lagre podng kan tva liknade produkter fa hogre poing
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an tva korrekt matchade produkterna om de beskrivs pa annorlunda sitt i de tva
produktdatabaserna (som t.ex. kan bero pa det som beskrivs i sektion 4.2.3 eller
sektion 4.2.1).

Problem med utebliven information

Ett problem med tf-idf &r ndr produkter visade mycket mer information gente-
mot dess par i den andra databasen. Ett konkret exempel pa detta ar att en av
databaserna visade rekommenderad datorprestanda for sina spel vilket bestod av
ungefir hilften av alla kolumner f6r datorspel. Den andra databasen har inte alls
med rekommenderad datorprestanda for sina datorspel vilket gor att datorspel
fran ena databasen matchades bést emot konsolspel fran den andra (da konsolspel
inte har rekommenderad prestanda).

4.3 Tf-idf med bijektiv matchning

Att matcha bijektivt gjordes for att atgarda att produkter matchas flera gang-
er som beskrivs i sektion 4.2.3. Bada produktdatabaserna har produkter som &r
valdigt lika som t.ex. tva modeller av identitiska surfplattor dir endast lagringsut-
rymmet skiljer sig at, detta ger 2-2 = 4 matchningar med hog poing varav endast
hélften ar korrekta. Det blir &nnu vérre med identiska spel som kommer ut till olika
format da de har samma namn, releasedatum, genre, producent och distributor,
dér endast format skiljer sig. Ett spel som kommer till PC, Xbox 360, PS3 och
Wii ger 4 - 4 = 16 matchningar med hog podng varav endast fyra dr korrekta.

Som det beskrivs i metoder kommer denna l6sning max ha en matchning per
produkt vilket leder till att resultatlistan P hogst ha en samma ldngd som antalet
produkter i den minsta databasen oberoende av troskelvirdet k. Nackdelen med
denna l6sning &r att det inte dr sikert att alla korrekta matchningar dr med, sa
om man satter troskelvirdet k till 0 &r det inte sdkert att man far en recall pa 1,
vilket man alltid far med den féregaende l6sningen.

Som vi ser for resultatet blir det en forbéattring for alla dataset vilket var férvéntat.
Datasetet ”Allt” forbattras markant da att matcha bijektivt ocksa indirekt l6ser en
del av problemet med att elektronikprodukter far hégre podng &n spelprodukter
som beskrivs i sektion 4.2.3. Denna l6sning fixar inte det bakomliggande problemet
med sammanfogning utom endast reducerar hur mycket “skada” det gor.

Man ser ocksa att det optimala troskelvirdet k for triningsdatan dr mycket lagre
an vad det var for den foregaende 16sningen. Skillnaden mellan det optimala tros-
kelvirdet k &r fortfarande liten mellan de olika dataseten och korningar, vilket dr
positivt som det diskuteras om i féregaende sektion 4.2.

Att kora semi-bijektivt hojer recall om man satter troskelvirdet k till 0. Det ar
fortfarande inte sidkert att man far en recall pd 1 med troskelvirdet k till 0 da
tva felaktigt matchade produkter kan fortfarande matcha varandra bijektivt &dven
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om det finns en korrekt matchning for vardera av produkterna. Resultatet for
semi-bijektiv ar nagot sdmre for dataseten ”Allt” och “Elektronik” men en liten
forbattring for ”Spel”.

Att det blir battre att matcha spel semi-bijektivt beror antagligen pa att det 16ser
lite av problemet som i sektion 4.2.3 da om man har ett spel som slapps bade till
dator och en konsol kommer konsolversionerna ¢ver de bada produktdatabaserna
matcha varandra hogst, och datorversionen kommer antagligen ocksa matcha kon-
solversionen hogst pa grund av “rekommenderad datorprestanda’-kolumnen men
matcha datorversionen som nist hogst.

Troskelvirdena k blir lite hogre for den semi-bijektiva jamfért med den bijektiva
vilket antagligen beror pa att den helt enkelt skapar en resultatlista med fler
matchningar.

4.4 Boolesk tf-idf med bijektiv matchning

Att anvinda boolesk tf-funktion istéllet for linjéar testades for att det skulle re-
ducera skadan av exempelproblemet i sektion 4.2.1 om sammanfogning (JA /NEJ-
termerna ridknas bara en gang nu). P4 samma sétt borde 16sningen ocksé redu-
cera skadan fran problemet med matchningar 6ver kolumner som beskrivs i sek-
tion 4.2.2.

Som forvéntat blir resultatet battre for dataseten ”Allt” och “Elektronik” men
marginellt sdmre for “Spel”. Att det inte blir béttre for "Spel” beror antagligen
pa att det datasetet inte lider av problemet som beskrivs i sektion 4.2.2 eller
exempelproblemet fran sektion 4.2.1 da produktbeskrivningen f6r spel inte har
JA /NEJ-kolumner.

45 Kolumnbaserad tf-idf

Denna metod skapades framst for att atgirda sammanfogningsproblemet och pro-
blemet med utebliven information som beskrivs i sektion 4.2.1 och sektion 4.2.3.
Problemet med sammanfogning 16ses genom att lata varje kolumn ha sina egna
idf-virden vilket gor att idf-virdena for varje term i en kolumn kommer vara det-
samma #ven nir man sammanfogar dataset (om dataseten inte har kolumner med
samma namn). Problemet med utebliven information kommer ocksa atgiardas da
om en produktdatabas har en kolumn som inte liknar nagon kolumn i den andra
produktdatabasen kommer denna kolumn att ignoreras.

Sjélvfallet leder detta till potentiella nya problem sasom att information som egent-
ligen borde tas med ignoreras eller att kolumn som faktiskt finns representerad i
bada produktdatabaserna ignoreras for de rakar ha mycket skilda virden. Att man
matchar kolumner pa ett bra sétt dr vildigt kritiskt for att denna l6sning ska fun-
gera bra.
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Vi ser en tydlig forbattring for dataseten ”Allt” och "Spel”. Att datasetet ”Allt”
ligger sapass nara "Spel” tyder pa att sammanfogningsproblemet i princip ar 16st.
"Elektronik” har dock férsdmrats markant vilket beror pa att kolumnmatchningen
inte fungerar, elektronik ar den kategori med flest kolumner dér varje produkt i
snitt har 20 kolumner medan spel ligger pa runt 6-9 kolumner.

Troskelviardena k dr mycket hogre dn f6r de tva foregaende 16sningar vilket delvis
beror pa att man har 16st problemet med utebliven information (man matchar
bara matchande kolumner) och att idf-virdena nu dr annorlunda da de tas direkt
fran sin egen kolumn. Troskelvirdena &dr ocksa vildigt ndra varandra 6ver de tre
dataseten vilket verkar lovande foér om man skulle vilja testa 16sningen pa data
utan att trdna upp troskelvirdet forst (bara séitta det till 0.5), det dr dock ingen
garanti att det kommer fungera lika bra for annan data.

4.6 Bijektiv kolumnbaserad

For att fixa problemen med kolumnmatchningen valdes det att d&ven matcha ko-
lumner bijektivt, detta var fér att kunna sitta légre varde for att rdkna kolumner
som matchade. Att lattare matcha kolumner borde 16sa problemet for datasetet
“Elektronik”.

Som vi ser i resultatet blir det en markant forbéttring for "Elektronik” som fick
t.om. hogre poéng dn den booleska tf-idf med bijektiv matchning. “Spel” blir mar-
ginellt sdmre och ”Allt” blir battre. Att ”Allt” inte blir mycket battre dven fast
"Elektronik” forbattrades markant beror pa att det &r mycket férre elektronikpro-
dukter dn spel.

Troskelvardena k dr ungefir detsamma som i den foregaende metoden men virdet
varierar mer mellan dataseten.

4.7 Strikt kolumnbaserad

Denna metod gjordes for att 16sa problemen att kritisk information ignoreras &
matchningar 6ver kolumner som beskrivs i sektion 4.2.2. Metoden l6ser inte pro-
blemet med att kritisk information ignoreras av sig sjélvt men med "Fullpodngs-
beloning” atgirdas det problemet.

I resultaten ser man en direkt forsimring for alla dataset utom spel (som blir mar-
ginellt béttre) jamfort med foregaende 16sning. elektronikprodukterna forsamras
markant vilket beror huvudsakligen pa inkonsekventa kolumner i en av produktda-
tabaserna. I ena produktdatabasen har de flesta elektronikprodukter tre kolumner
"Ho6jd”, "Bredd” och "Djup” som specificerar dimensionerna fér produkten. "H6jd”
och "Djup” byter ofta mening for produkterna sa att "Djup” beskriver héjden ist&l-
let medan "Ho6jd” beskriver djupet. Dimensionskolumnerna viger ratt mycket da
storleken pa en elektronikprodukt ar oftast ratt unika.
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Troskelvirdet k blir mycket ldgre for elektronikprodukter medan marginellt sa for
spel. Att det blir mycket lagre for elektronikprodukter beror p& de inkonsekventa
kolumnerna. Nar man matchar strikt kommer alltid podngen man far bli samma
eller lagre som podngen hade blivit for den vanliga kolumnbaserade da enda skill-
naden mellan dem ir att den strikta kanske inte matchar tva termer om de rakar
ligga i olika kolumner.

Om man kor med "Icke boolesk”matchning for strikt kolumnbaserad borde det
inte gora resultatet sdmre da saker som JA/NEJ-termer oftast bara férekommer
en gang per kolumn. Som man ser i grafen "Strikt kolumnbaserad med Icke boolesk”
stdmmer detta da resultatet dr identiskt férutom att det blir marginellt simre f6r
elektronikprodukter.

For att atgidrda problemet med inkonsekventa kolumner testades det med att ge
partiell matchning fér termer som finns i nagon annan kolumn, dven om detta gor
att det inte lingre dr strikt kolumnbaserat. Som vi ser for "Strikt kolumnbaserad
med Matcha Gver kolumner” blir resultatet och troskelvirdena likvirdiga som for
den bijektivt kolumnbaserade.

Testar dven att matcha ge partiell matchning for uteblivna termer for att reducera
problemet med utebliven information. For t.ex. spel i ena produktdatabasen listar
”Aldersgriins™kolumnen aldersgrinsen som exempel 18 &r”, ”15 ar” eller “barn-
spel” medan den andra produktdatabasen bara skriver 718”7, 715 eller "barnspel”.
Genom att ge en partiell matchning om en term inte alls forekommer i den ena
kolumnen reduceras problemet. Som man ser i “Strikt kolumnbaserad med Matcha
over kolumner & Uteblivna termer” blir resultatet marginellt sdmre. Detta beror
delvis pa att produktdatabaserna &r relativt sma sa att manga termer blir unika
for en kolumn nir de egentligen inte kanske hade varit sa for en storre produkt-
databas. En produkt som bara har unika termer i sin kolumner hade fatt 0.5 som
poéng emot alla andra produkter vilket saklart inte &r rimligt.

For att 16sa problemet med att kritisk information ignoreras som beskrivs i sek-
tion 4.2.2 ges en minimumpoéng fér en kolumn om termerna matchar perfekt.
Detta ger simpla JA/NEJ-kolumner en faktiskt vikt vilket borde hjilpa elekt-
ronikprodukter. Man ser i "Strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver kolumner &
Fullpodngsbeloning” att resultatet faktiskt blev sdmre for elektronikprodukter vil-
ket kan ses som forvanade. Anledningen for detta verkar bero péa att for detta
dataset inte l6nar sig att titta pad JA/NEJ-kolumner &verhuvudtaget och istéllet
lata de mer specifika kolumnerna sasom processorhastighet for datorer eller di-
mensioner fér en TV vara de kolumner som bestdmmer hur lika tva produkter &r.
JA /NEJ-kolumner ar svarare att kolumnmatcha just pa grund av att det finns sa
manga av dem och att de dr sa lika vilket leder till att kolumnmatchningen &r mer
osdker dn for andra kolumner.
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4.8 Normaliserad strikt kolumnbaserad

Att gora sa att alla kolumner gav ungefar lika mycket podng gjordes for att atgirda
att kritisk information ignoreras i sektion 4.2.2. Till skillnad fran den foregaende
sektion borde denna metod atgirda problemet med att kritisk information igno-
reras.

Som det diskuterades for “Fullpoéngsbeloning” i féregaende sektion sa verkar det
inte vara sa effektivt att faktiskt ta hénsyn till JA/NEJ-kolumner vilket denna
metod ar specialdesignad for. Som vi ser i resultat far denna 16sning sdmre resul-
tat dn den foregaende for alla dataset. Skillnaden for tréoskelviardet mellan spel-
och elektronikprodukter dr mycket storre dn for de foregdende 16sningarna vilket
inte verkar lovande fér om man ska kora denna metod pa data utan att trdna
den forst. Denna metod kéinns inte helt klockren da om tva matchade JA/NEJ-
kolumner for tva produkter rakar stimma Gverens viger det hogre dn 1at sidga en
kolumn med unikt modellnamn hade matchat, vilket ocksa dr anledningen till att
elektronikprodukter presterar sa pass mycket sdmre.

Som for den foregaende 16sningen presterar denna béttre for dataseten ”Allt” och
"Elektronik” om man matchar 6ver kolumner. Skillnaden mellan troskelvirdena ar
fortfarande hoga och spelprodukterna fick exakt samma podng som innan.

4.9 Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter

Denna metod dr en utbyggnad pa foregaende metod men till skillnad fran den fore-
gaende tar denna inte hénsyn till problemet med att kritisk information ignoreras.
Denna metod ska 16sa problemet med om tva matchade JA/NEJ-kolumner for tva
produkter rakar stimma Gverens viger det hogre dn 1at sdga en kolumn med unikt
modellnamn hade matchat. Att matcha pa detta sitt kan tyckas vara identiskt
med den strikt kolumnbaserade metoden men med denna metod ger varje kolumn
lika mycket podng oavsett vad det &r for termer man matchar. Denna metod bor
prestera lika bra som den strikt kolumnbaserade om man inte har en stor spridning
i tf-idf viirdena mellan elementen i kolumnerna da medelvirdet av tf-idf virdena
ar sannolikt nira ett specifikt virde fran méngden (om spridningen &r 1ag).

Man ser att denna metod presterar bittre dn den foregaende men marginellt sdmre
dn den strikt kolumnbaserade och till skillnad fran den féregaende metoden &r
differensen mellan troskelvirdena for de olika dataseten relativt lag. Som de andra
strikta metoderna far denna metod hogre poing for de tva dataseten Allt” och
"Elektronik” om man matchar 6ver kolumner.

I nagra fall kan man tycka att tva kolumnvirden ska ge lika mycket podng som t.ex.
"Borderlands 2” emot "Borderlands 2 PS3” och "Borderlands 2 Wii” men om det
finns férre kolumnvirden med "Wii” dn med "PS3” far kolumnvirdet hogre poéng
emot "Borderlands 2 PS3”. Det kan dven sjilvfallet vara onskvért att kolumnvéirdet
ska matcha emot PS3 béttre da det finns fler PS3-spel dn Wii-spel vilket leder till
att det &r hogre sannolikhet att det faktiskt &r till PS3. Nar man normaliserar
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poéngen fér kolumnmatchningarna far man en marginellt sémre resultat och dven
mer spridning for tréskelvirdena mellan dataseten.



28

Diskussion




Kapitel 5

Slutsatser

I denna sektion diskuteras det kort om varje 16sning, om det gick som forvantat
och om potentiella vidareutvecklingar. Om man ska utveckla vidare pa vad som
dr gjort under detta examensarbete borde man nog borja med att hitta fler och
storre produktdatabaser da manga av losningarna presterade jamlikt och med
storre eller fler dataset kan man med storre sékerhet séiga vilken 16sning som &r
generellt béttre. De flesta av de sista 16sningarna presterade ungefér lika bra och
det hade varit intressant att se hur de presterar for stérre produktdatabaser. En
intressant observation dr att det verkar bdst att helt ignorera JA /NEJ-kolumner.

I exmanesarbetet har det tagits fram en rad 16sningar som med bra noggrannhet
16ser problemet fran problembeskrivningen

5.1 Slumpmatchning

Som forvintat presterade denna losning extremt daligt men visade samtidigt att
antalet kombinationer av matchningar dr pa en annan niva an for vanliga s6kpro-
blem. Detta sdger ocksa att det inte dr speciellt sannolikt att en algoritm dr bittre
&n nagon annan baserat pa ren tur. Har svart att tdnka mig att man skulle kunna
att bygga vidare pa denna l6sning.

52 Tt-idf

Tf-idf var intressant att anvinda som en baseline da det ofta anvénds till liknade
problem. Att hitta just matchningar mellan tva produktdatabaser hade sjalvfallet
nagra speciella egenskaper som standard tf-idf inte tar hansyn till, vilket lede till
ett nagorlunda daligt resultat for alla dataset utom Elektronik.

Under examensarbetet byggdes det vidare pa tf-idf under forfattningen att pro-
duktdatabaserna var vilformaterade. Om databaserna inte vore véalformaterade

29
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och det hade férekommit saker sasom stavfel hade nog de andra I6sningarna blivit
rétt annorlunda.

5.3 Tf-Idf med bijektiv matchning

Som forvintat blev resultatet avsevirt mycket béttre ndr man korde bijektiv
matchning. Semi-bijektiv presterade ocksa bra men inte riktigt i samma niva som
den bijektiva. En forbéttring vore att gora en lite smartare semi-bijektiv vilket kan
leda till att den presterar bittre dn den rent bijektiva

5.4 Booleansk tf-idf med bijektiv matchning

Aven hir blev resultatet som forvintat och annars finns det inte sa mycket att
sidga om just denna l6sning.

55 Kolumnbaserad tf-idf

Kolumnbaserad tf-idf fungerade bra férutom just for datasetet “Elektronik”. Att
matcha kolumner blev inte helt lyckat for elektronikprodukterna och det finns
mycket att potentiellt arbeta vidare pa for att matcha kolumner battre.

5.6 Bijektiv kolumnbaserad

Som forvantat blev resultatet mycket béttre for elektronikprodukterna men denna
16sning tar inte hansyn till att en kolumn kan matcha flera kolumner. Att den
inte kunde matcha en kolumn emot flera var inget problem med dataseten som
anviindes men det kan sikerligen vara ett problem foér andra produktdatabaser.
Denna metod var en av de bésta enligt testerna.

57 Strikt kolumnbaserad

Den strikt kolumnbaserade presterade nagot samre &n den bijektivt kolumnbasera-
de vilket var lite forvanade. Denna metod finns det mycket att utveckla vidare pa
som t.ex. forbéattra "Uteblivna termer” eller forbattra matchningen for kolumner.
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5.8 Normaliserad strikt kolumnbaserad

Denna l6sning presterade klart sdmre &n alla de andra kolumnbaserade l6sningarna
men visar att det kan vara intressant att matcha med vikter (i detta fall var
vikterna 1 for alla kolumner) pa kolumner.

5.9 Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter

Som utbyggnad pa Normaliserad strikt kolumnbaserad presterar denna metod nés-
tan lika bra som den bijektiva kolumnbaserade. Denna 16sning kan vara intressant
att bygga vidare pa och eventuellt sétta minimumpoidng for varje kolumn om man
har data dir JA/NEJ-kolumner &r mycket viktiga.

5.10 Rekommendationer

Som det togs upp i bérjan av "Slutsatser” &r det svart att séga vilken av 16sningarna
som skulle prestera bast pa ny data da manga utav dem presterade likvardigt. Men
utav de fyra losningarna som fick 6ver 0.8 i Fi-poédng skulle jag inte rekommendera
“Kolumnbaserad tf-idf” da "Bijektiv kolumnbaserad” var en rakt forbattring som
presterade béttre pa alla dataset och borde saledes véljas fore. Strikt kolumnba-
serad och Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter ma prestera battre dn Bijektiv
kolumnbaserad om man har data dir JA/NEJ-kolumner &r vildigt avgorande.

Overlag dr nog den Bijektivt kolumnbaserade den bista 16sningen for de flesta
produktdatabaser, och dven den 16sning som &r lattast att utveckla vidare pa.
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Kapitel 6

Appendix resultat

6.1 Slumpmatchning

B Slumpmatchning

Allt 2.406 - 10~4
Elektronik | 3.584 - 10~4

Spel 0.000

I T T T T T T T T T
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Genomsnittlig Fy-podng

Korning 1 Ko6rning 2 Genomsnitt
Dataset n Ff k R Ff k r FF k
Allt NaN 0.008 1.000 0.000 0.002 0.999 0.000 0.005 0.994
Elektronik NaN 0.007 0.988 0.001 0.004 0.758 0.000 0.006 0.873
Spel NaN 0.003 0.999 0.000 0.001 0.988 0.000 0.002 0.993

Tabell 6.1: Virden for slumpmatchningen
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6.2 Tf-idf
Allt

Elektronik

Spel

I T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 09 1
Genomsnittlig F-poédng

Koérning 1 Kérning 2 Genomsnitt
Dataset F FT k I3 FT k Fy a2 k
Alls 0.361 0.338 0.531 0.299 0.373 0.574 0.330 0.355 0.552
Elektronik 0.638 0.680 0.466 0.667 0.704 0.438 0.652 0.692 0.452
Spel 0.503 0.531 0.466 0.511 0.521 0.511 0.507 0.526 0.487

Tabell 6.2: Virden for tf-idf

6.3 Tf-idf med bijektiv matchning

| T-idf med bijektiv matchning

Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Kérning 2 Genomsnitt

Dataset I3 FT k Fy FF k Fy FT k
Allg 0.740 0.729 0.291 0.722  0.748 0.334 0.731 0.739 0.312
Elektronik 0.836 0.839 0.346 0.839 0.862 0.321 0.838 0.850 0.333
Spel 0.73 0.729 0.198 0.723 0.740 0.245 0.726 0.734 0.221

Tabell 6.3: Varden for strikt tf-idf med bijektiv matchning
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mm Tf-idf med semi-bijektiv matchning

Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt

Dataset F Fr k I3 FF k P FT k
Allt 0.653 0.651 0.439 0.644 0.684 0.334 0.644 0.668 0.387
Elektronik 0.857 0.839 0.346 0.8 0.857 0.356 0.829 0.848 0.351
Spel 0.762 0.731 0.345 0.731 0.765 0.344 0.746 0.748 0.344

Tabell 6.4: Virden for strikt tf-idf med semi-bijektiv matchning

6.4 Booleansk tf-idf med bijektiv matchning

I Booleansk tf-idf med bijektiv matchning ‘

Allg
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Korning 2 Genomsnitt

Dataset nFT k R FF k r FT k
Alls 0.757 0.738 0.276 0.735 0.766 0.271 0.746 0.752 0.274
Elektronik 0.871 0.892 0.243 0.871 0.882 0.266 0.871 0.887 0.254
Spel 0.744 0.732 0.277 0.733 0.754 0.243 0.733 0.743 0.260

Tabell 6.5: Virden for booleansk tf-idf med bijektiv matchning



36

Appendix resultat

6.5 Kolumnbaserad tf-idf

’ m Kolumnbaserad tf-idf

T T T
0.4 0.5 0.6 0.7

Genomsnittlig F;-poéng

Korning 2

0.9 1

Genomsnitt

F o F ok

F, FT k

Allt
Elektronik
Spel

I T T

0 0.1 02 03

Korning 1

Dataset P FT k
Allt 0.838 0.818 0.491
Elektronik 0.730 0.746 0.483
Spel 0.857 0.842 0.487

0.812 0.840 0.493
0.680 0.759 0.545
0.830 0.862 0.527

0.825 0.829 0.492
0.705 0.752 0.514
0.844 0.852 0.507

Tabell 6.6: Virden fér kolumnbaserad tf-idf

6.6 Bijektiv kolumnbaserad

| B Bijektiv kolumnbaserad tf-idf

T T T
0.4 0.5 0.6 0.7

Genomsnittlig F-poédng

Korning 2

0.9 1

Genomsnitt

n Ff k

R FT k

Allt
Elektronik
Spel
I T T T
0 01 02 03
Korning 1
Dataset F 2 k
Alls 0.854 0.838 0.507
Elektronik 0.897 0.912 0.552
Spel 0.852 0.855 0.475

0.832 0.861 0.534
0.893 0.897 0.553
0.851 0.855 0.454

0.843 0.85 0.52
0.895 0.904 0.553
0.851 0.855 0.465

Tabell 6.7: Varden for bijektiv kolumnbaserad tf-idf
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6.7 Strikt kolumnbaserad
’ B Strikt kolumnbaserad
Allt
Elektronik
Spel
I T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Genomsnittlig F-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt
Dataset F FIT k Fy FlT k F FlT k
Allt 0.829 0.814 0.352 0.809 0.837 0.378 0.819 0.825 0.365
Elektronik 0.788 0.8  0.387 0.758 0.812 0.407 0.773 0.806 0.397

Spel 0.846 0.852 0.403 0.847 0.852 0.452 0.847 0.852 0.428
Tabell 6.8: Virden for strikt kolumnbaserad
m Strikt kolumnbaserad med Icke booleansk
Allt
Elektronik
Spel
I T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt
Dataset Fy FT k Fy FT k Fy FT k
Allg 0.822 0.812 0.352 0.81 0.833 0.441 0.816 0.822 0.397

Elektronik 0.769
Spel

0.8 0.387
0.846 0.852 0.403

0.758 0.794 0.407
0.847 0.852 0.452

0.763 0.797 0.397
0.847 0.852 0.428

Tabell 6.9: Virden for strikt kolumnbaserad med Icke booleansk

m Strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver kolumner

Allt
Elektronik
Spel

0.1 0.2

0.3

T T T
0.4 0.5 0.6 0.7

Genomsnittlig Fy-podng

08 09
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Koérning 1 Kérning 2 Genomsnitt
Dataset n FF k n Ff k r FF k
Alls 0.848 0.847 0.553 0.845 0.854 0.538 0.847 0.85 0.546
Elektronik 0.857 0.912 0.572 0.897 0.881 0.542 0.877 0.897 0.557
Spel 0.849 0.861 0.482 0.852 0.853 0.42 0.85 0.857 0.451

Tabell 6.10: Virden for strikt kolumnbaserad med matcha dver ko-
lumner

mmm Strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver kolumner & Uteblivna termer

Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Kérning 2 Genomsnitt
Dataset F FT k Fy FT k Fy FT k
Allg 0.83 0.847 0.645 0.833 0.842 0.626 0.832 0.844 0.635
Elektronik 0.852 0.912 0.663 0.897 0.871 0.661 0.875 0.892 0.662
Spel 0.846 0.861 0.615 0.849 0.854 0.574 0.847 0.857 0.595
Tabell 6.11: Virden for strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver ko-
lumner & Uteblivna termer
mm Strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver kolumner & Fullpo&ngsbeloning

Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Genomsnittlig F-poing
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt

Dataset I3 FT k F FF k I3 FT k
Allt 0.848 0.844 0.561 0.842 0.855 0.535 0.845 0.849 0.548
Elektronik 0.821 0.893 0.599 0.881 0.862 0.584 0.851 0.877 0.592
Spel 0.851 0.861 0.518 0.861 0.852 0.465 0.856 0.856 0.492

Tabell 6.12: Virden for strikt kolumnbaserad med Matcha dver ko-
lumner & Fullpodngsbeldning
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6.8 Normaliserad strikt kolumnbaserad

mm Normaliserad strikt kolumnbaserad

Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt

Dataset F FT k Fy FT k Fy FT k
Allg 0.764 0.798 0.36 0.786 0.783 0.485 0.775 0.79 0.422
Elektronik 0.679 0.759 0.661 0.759 0.727 0.656 0.719 0.743 0.658
Spel 0.813 0.835 0.359 0.82 0.819 0.423 0.817 0.827 0.391

Tabell 6.13: Virden f6r normaliserad strikt kolumnbaserad

I Normaliserad strikt kolumnbaserad med Matcha 6ver kolumner
Allt
Elektronik
Spel

I T T T T T T T T T

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Genomsnittlig F}-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt

Dataset P ja k P FF k I3 FT k
Alls 0.792 0.799 0.532 0.793 0.8 0.485 0.792 0.799 0.508
Elektronik 0.762 0.812 0.665 0.787 0.762 0.681 0.774 0.787 0.673
Spel 0.821 0.824 0.36 0.814 0.823 0.399 0.817 0.823 0.379

Tabell 6.14: Virden for normaliserad strikt kolumnbaserad med Mat-
cha 6ver kolumner
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6.9 Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter

’- Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter ‘

Allt
Elektronik
Spel
I T T T T T T T T T
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Genomsnittlig F-poing
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt
Dataset r FT k R FF k R FT k
Alls 0.837 0.844 0.437 0.83 0.842 0.512 0.833 0.843 0.475
Elektronik  0.769 0.831 0.467 0.778 0.794 0.423 0.774 0.812 0.445
Spel 0.852 0.863 0.421 0.863 0.855 0.405 0.857 0.859 0.413
Tabell 6.15: Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter
mmm Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter med Matcha 6ver kolumner
Allt
Elektronik
Spel
I T T T T T T T T T
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Genomsnittlig Fy-podng
Koérning 1 Koérning 2 Genomsnitt
Dataset Fy FT k Fy FF k Fy FT k
Allg 0.858 0.851 0.522 0.849 0.862 0.533 0.854 0.857 0.528
Elektronik 0.794 0.881 0.564 0.862 0.847 0.589 0.828 0.864 0.576
Spel 0.859 0.861 0.521 0.852 0.864 0.552 0.856 0.863 0.537

Tabell 6.16: Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter med Matcha
over kolumner

mmm Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter med Matcha 6ver kolumner & Normalisera poing

Allt
Elektronik

Spel

I T T T T T T T T T
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Genomsnittlig Fy-podng
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Korning 1 Korning 2 Genomsnitt
Dataset F FT k 2 FT k F a2 k
Alls 0.832 0.828 0.586 0.828 0.841 0.575 0.83 0.835 0.58
Elektronik 0.806 0.853 0.519 0.82 0.839 0.579 0.813 0.846 0.549
Spel 0.848 0.844 0.601 0.833 0.857 0.486 0.841 0.851 0.543

Tabell 6.17: Strikt kolumnbaserad med tf-idf vikter med Matcha

over kolumner & Normalisera podng



42

Appendix resultat




Litteraturforteckning

[1]
2]

13l
[4]
5]
[6]
7]

18]

http://wuw.gsl.org/about. [Online; accessed 2013-Augusti-15].

http://msdn.microsoft.com/en-us/library/w0x726c2.aspx. [Online; ac-
cessed 2013-Augusti-15].

http://www.cs.cmu.edu/ schneide/tut5/node42.html. [Online; accessed
2013-Juni-15].

http://docs.oracle.com/javase/1.5.0/docs/api/java/lang/String.
html#hashCode. [Online; accessed 2013-Juni-10].

Steven M. Beitzel. On understanding and classifying web queries, 2006.

Makoto Matsumoto and Takuji Nishimura.  Mersenne twister: a 623-
dimensionally equidistributed uniform pseudo-random number generator.
ACM Trans. Model. Comput. Simul., 8(1):3-30, January 1998.

G. Salton, A. Wong, and C. S. Yang. A vector space model for automatic
indexing. Commun. ACM, 18(11):613-620, November 1975.

Gerard Salton and Michael J. McGill. Introduction to Modern Information
Retrieval. McGraw-Hill, Inc., New York, NY, USA, 1986.

43



