Schwerpunktthema

SABINE MASSMANN

Ontologie-Matching von Produktkatalogen

Sowohl im E-Commerce als auch in der Forschung steilt das
Matching von Produktkatalogen ein wichtiges Problem dar.
Heterogenitdten, Redundanz und mehrfach zugeordnete In-
stanzen erschweren dabei das Matchproblem und werden in
diesem Beitrag ndher betrachtet. Zur Lésung des allgemeinen
Matchproblems wurden zahlreiche Techniken entwickelt, die
Metadaten, Instanzen und auch Zusatzinformation wie The-
sauri verwenden. In diesem Artikel wird eine Auswahl von vier
Losungsstrategien in Bezug auf das Matching von Produktka-
talogen untersucht. Zusatzlich werden Ergebnisse des OAEI-
Directory-Tests prasentiert, bei dem es galt, verschiedene hie-
rarchische Klassifikationen in Form von Webverzeichnissen zu
matchen. Die Ergebnisse geben einen Anhaltspunkt, wie gut
gegenwadrtig Matchsysteme in der Praxis abschneiden.

1 Einleitung

Ontologien spielen eine immer wichtigere Rolle sowohl in der
Geschiftswelt als auch in der Forschung. Objekte dieser Domi-
nen, wie z.B. Produkte oder Jobangebote, kénnen mithilfe von
Ontologien semantisch beschrieben und anhand von bestimmten
Merkmalen Klassen, z.B. Kategorien, zugeordnet werden.

Produktkataloge sind Ontologien, die in meist hierarchisch ange-
ordneten Kategorien Informationen zu den zugeordneten Produk-
ten enthalten. Produkte, die einer Unterkategorie zugeordnet sind,
erfiillen dabei auch die Merkmale bzw. Eigenschafien der iiberge-
ordneten Kategorien. Beziehungen zwischen den Kategorien, wie
dies zwischen Klassen einer Ontologie méglich ist, gibt es bei
Produktkatalogen nicht.

In Abbildung 1 ist ein Ausschnitt der Amazon-Produktontologie
fiir Filme dargestellt. Filme werden in dieser Ontologie z.B. in die
Kategorien Genres und Regisseure eingeteilt. Die Filme lassen
sich durch eine Suche iiber Kategorien, z.B. Genre=Western, oder
durch »Browsen« innerhalb der Ontologie identifizieren.

Fiir den Kunden bieten Produktkataloge groBe Vorteile, da sie
z.B. die Suche nach bestimmen Produkten und den Produktver-
gleich erleichtern. Unternehmen setzen Produktkataloge in unter-
nehmensiibergreifenden Prozessen ein, wie z.B. fiir die Einkaufs-
und Verkaufsorganisation, die immer hiufiger tiber internetba-
sierte Anwendungen abgewickelt werden.

Verschiedene Produktkataloge unterscheiden sich gewdhnlich im
Aufbau und in der Verwendung von Bezeichnungen. Dies ist oft
selbst dann der Fall, wenn sie fiir denselben Zweck entworfen
wurden. Fiir den Datentransfer und als ersten Schritt zur Integra-
tion werden daher Mappings bendtigt, die semantisch korrespon-
dierende Konzepte (hier Kategorien) zwischen unterschiedlichen
Katalogen verkniipfen [Schulten et al. 2001].
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Das (semi)automatische Erstellen von Mappings zwischen Onto-
logien — Matching genannt — ist ein Problem, das hauptséichlich in
der Forschung z.B. von [Rahm & Bernstein 2001] und [Shvaiko
& Euzenat 2005] betrachtet wird. Je nachdem, welche Art von
Ontologien gematcht werden soll, z.B. Kataloge oder Thesauri,
treten unterschiedliche Schwierigkeiten auf.

In diesem Beitrag wird das Matching von Produktkatalogen be-
trachtet. Dabei werden zuerst in Abschnitt 2 die Herausforderun-
gen beim Matching von Produktkatalogen diskutiert. Eine Aus-
wahl an aktuellen Matchansétzen wird in Abschnitt 3 priisentiert.
Ergebnisse aus einer Evaluierungsinitiative werden in Ab-
schnitt 4 vorgestellt. Zum Abschluss wird ein Fazit in Ab-
schnitt 5 gezogen.

2 Herausforderungen

Zum automatischen Generieren von Mappings werden Ontolo-
gie-Matching-Techniken eingesetzt. Diese verwenden entweder
Metadaten, z.B. Kategorienamen, oder Instanzen, z.B. Produkte.
Beim Matching von Produktkatalogen gilt es, mehrere Herausfor-
derungen zu meistern, die zum Teil durch spezielle Eigenschaften
der Kataloge entstehen: Heterogenitdten, Redundanz und Instan-
zen.

2.1 Heterogenitaten

Die Produktkataloge von Amazon und Softunity in Abbildung 2
machen deutlich, dass Produktkataloge selbst dann grofie Unter-
schiede aufiveisen kénnen, wenn sie fiir dieselbe Anwendung ent-
worfen wurden. Dabei lassen sich verschiedene Arten von Hete-
rogenitit unterscheiden (Auswahl aus [Euzenat & Shvaiko
2007]).

Abb. 1: Ausschnitt aus der Amazon-Produktontologie

Clint Eastwood

Clint Eastwood '

Originalfassungen
Clint Eastwood




Ontologie-Matching von Produktkatalogen Schwerpunktthema

Von terminologischer Heterogenitdit spricht man, wenn gleiche
Kategorien verschiedene Namen besitzen (Synonyme, z.B. Autor
und Schriftsteller) oder umgekehrt gleiche Bezeichnungen ver-
schiedene Klassen verkdrpern (Homonyme, z.B. Bank als Sitz-
gelegenheit oder als Kreditinstitut). Auch die Verwendung von
Abkiirzungen (z.B. SciFi steht fiir Science-Fiction) oder Bezeich-
nungen in unterschiedlichen Sprachen (Multilingualitit) fiihren
zu Unterschieden in der Bezeichnung. Diese terminologischen
Unterschiede sind ein hiiufiges Problem, da Bezeichnungen oft
branchen- und unternehmensabhiingig sind, z.B. durch die ver-
wendete Sprache, durch Abkiirzungen und technische Begriffe.

Neben der terminologischen existiert das Problem der konzep-
tuellen Heterogenitdt. Konzeptuelle Heterogenitit entsteht haupt-
siichlich durch:

* Unterschiede in der Abdeckung: Kataloge decken meist einen
bestimmten Bereich an Instanzen ab. Dieser kann sehr spezi-
fisch sein (z.B. Comic.de nur Comics) oder auch vielfiltig
(z.B. Amazon.de mit u.a. Literatur, Musik, Filmen und Elek-
tronik).

« Unterschiede in der Granularitit: Bei Katalogen kann die Ein-
teilung der Instanzen in unterschiedlich detaillierte Katego-
rien erfolgen. In der Amazon-Produktontologie der Abbil-
dung 2 wird zwischen Windows und Linux als Betriebssystem
unterschieden. Softunity dagegen hat nur die Kategorie
Betriebssysteme.

* Unterschiede in der Perspektive: Diese Heterogenitit tritt auf,
wenn zwei Ontologien denselben Teil der realen Welt mit
demselben Detailniveau abbilden, aber von unterschiedlichen
Perspektiven aus, z.B. Produkte nach Preisniveau oder nach
Verkaufsrang,

2.2 Redundanz

Kataloge ermdéglichen die schnelle und einfache Suche nach
Instanzen, z.B. nach einem bestimmten Film in einem Produkt-
katalog. Dies wird durch Redundanz unterstiitzt: Es gibt meh-
rere Wege zu einer Instanz bzw. umgekehrt betrachtet, sind

einer Instanz mehrere Kategorien zugeordnet. Beispielsweise
sind Filme bei der Amazon-Produktontologie (siche Abb. 1)
sowohl nach Genres, Schauspieler als auch nach Regisseure
einsortiert.

Sind die Hierarchien vollstindig tiberlappend, kann ein Produkt-
katalog in mehrere Teilontologien zerlegt werden, die dieselben
Produkte nach unterschiedlichen Gesichtspunkten abbilden. Da
nun mehrere Ontologien statt nur zwei miteinander gematcht wer-
den miissen, spricht man von einem Multiontologie-Match-
problem.

Innerhalb einer Ontologie kann es Redundanzen beziiglich der
Kategorien geben, die in unterschiedlichen Kontexten verwendet
werden. So werden Kategorien wie beispielsweise Preishits oder
Zubehdr an mehreren Stellen in Produktkatalogen verwendet. In
Abbildung 1 existiert in der Amazon-Produktontologie die Kate-
gorie Clint Eastwood sowohl unter Genres, Regisseure als auch
unter Charts.

Redundanzen erleichtern den Anwendern das Auffinden gesuch-
ter Instanzen, erschweren jedoch beim Matching das Auffinden
der korrekten Korrespondenzen. Der Kontext von Kategorien
spielt daher eine wichtige Rolle.

2.3 Instanzen

Eine weitere Herausforderung liegt in der Zuordnung der Instan-
zen zu Kategorien und der Heterogenitit im Aufbau und bei
Beschreibungen von Produkten.

Wiihrend bei [Agrawal & Srikant 2001] davon ausgegangen wird,
dass Instanzen nur bei den Blittern der Kataloge vorhanden sind,
gehen wir davon aus, dass jeder Kategorie Instanzen zugeordnet
sein kdnnen. Des Weiteren kann eine Instanz nicht nur einer, son-
dern mehreren Kategorien zugeordnet werden, wie z.B. in Abbil-
dung 2 »SuSe Linux 10.1 (DVD)« zu Novell und Linux.

Produktinstanzen stellen komplexe Objekte dar und besitzen
meist mehrere Attribute, z.B. Name, Hersteller und Preis. Da
auch bei Instanzen terminologische Heterogenititen auftreten
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Abb. 2: Ausschnitt aus der Amazon-
und der Softunity-Produktontologie
mit assoziierten Produkten
(basierend auf [Thor et al. 2007])
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konnen, ist das Auffinden von Instanzduplikaten verschiedener
Quellen ein eigenes Matchproblem [Elmagarmid et al. 2007].
Vereinfacht wird dies durch das Vorhandensein global eindeutiger
Identifizierer wie der European Article Number (EAN), wie in
Abbildung 2 gezeigt wird.

2.4 Merkmale und Auswirkungen der Heterogenitat
Um die Unterschiedlichkeit der zu matchenden Kataloge ein-
schitzen zu konnen, lassen sich folgende Merkmale ausnutzen:

« Statistiken der Ontologien, wie z.B. Breite, Verhiltnis Breite
zu Héhe und die durchschnittliche Anzahl von Unterklassen

+ Art der Instanzen: einfach oder komplex

» Der Anteil der in beiden Produktkatalogen vorkommenden
Instanzen

+ Die Verbindung der Instanzen zu den Klassen, z.B. durch-
schnittliche Anzahl an Klassen, denen eine Instanz zugeord-
net ist, und ob nur Blattkategorien Instanzen besitzen.

Stark voneinander abweichende Werte oder unterschiedliche
Merkmale deuten auf heterogene Kataloge hin. Diese Heteroge-
nitit erschwert das Auffinden der korrekten Korrespondenzen
und hat auflerdem drei Konsequenzen fiir das zu erstellende Map-
ping.

Zum einen beruht die Beziehung zweier Kategorien nicht nur auf
Aquivalenz. Auch weitere Beziehungsarten, z.B. Spezialisierung,
sollten unterstiitzt werden. In [Bouquet et al. 2003] werden fiinf
Beziehungen vorgeschlagen: weniger allgemein, allgemeiner,
dquivalent, kompatibel und inkompatibel. Die Amazon-Katego-
rien Windows und Linux in Abbildung 3 sind weniger allgemein
als die Softunity-Kategorie Betriebssysteme.

Zum anderen werden komplexe Beziehungen benétigt (n:m), um
Zusammenhidnge von Kategorien darzustellen, die sich in belie-
biger Art und Weise tiberlappen kénnen [Thor et al. 2007]. In
Anwendungen konnen diese komplexeren Korrespondenzen fiir
z.B. sortierte Stichwortanfragen oder Produktempfehlungen ver-
wandter Kategorien anderer Onlineshops genutzt werden.

Dariiber hinaus fiihrt die Heterogenitit zweier Kataloge haufig
dazu, dass ein Mapping nicht alle Kategorien der beiden Kataloge
abdeckt. Einfacher ist der Spezialfall, wenn ein kleiner Katalog
mit einem groBen Katalog, z.B. Mediator, gematcht wird, wie dies
in [Agrawal & Srikant 2001] betrachtet wird. Fiir diesen Beitrag
gehen wir von dem allgemeinen Fall aus.

3 Bisherige Ansatze

Es existieren zahlreiche Publikationen zu den Themen Schema-
Matching und Ontologie-Matching. Die Ansitze kénnen grob in
metadatenbasiert, instanzbasiert und gemischte Formen eingeteilt
werden [Rahm & Bernstein 2001]. In [Euzenat & Shvaiko 2007]
werden 48 Matchsysteme vorgestellt, die diesen drei Formen
zugeordnet werden. Mit der Halfte der Systeme ist das Matching
von Produktkatalogen méglich, da sie Ontologien unterstiitzen
und Mappings (als Alignments bezeichnet) berechnen.

Aus der Fiille der Moglichkeiten werden im Folgenden vier
Ansitze vorgestellt und untersucht, inwieweit sie unterschiedli-
che Bezichungstypen und Matchkardinalititen unterstiitzen.
Tabelle 1 enthilt eine Kurziibersicht iiber die vier Ansitze: Cix-
Maitch, COMA++, GLUE und [Thor et al. 2007].

Die Auswahl soll einen Uberblick tiber mdglichst viele vorhan-
dene Techniken — ohne Anspruch auf Vollstidndigkeit — geben. Ein
Kriterium fiir die getroffene Auswahl war, dass der Ansatz entwe-
der fiir das Matching von hierarchischen Klassifikationen entwor-
fen wurde oder anhand von Katalogen evaluiert wurde. Evaluie-
rungsergebnisse werden hier jedoch nicht aufgefiihrt, da die
Matchaufgaben bei allen Ansitzen unterschiedlich waren und ein
Vergleich der erzielten Ergebnisse somit nicht sinnvoll ist.

3.1 Metadatenbasierte Ansatze

Mehrere Ansitze verwenden Metadaten wie die Kategorienamen,
Kategoriebeschreibungen und strukturelle Kontextinformation,
um ein Mapping zwischen Ontologien zu bestimmen.

CtxMatch [Bouquet et al. 2003] bestimmt semantische Relatio-
nen von zwei hierarchischen Klassifikationen, wie z.B. den Pro-
duktkatalogen. CtxMatch fasst das Problem des Matchens seman-
tischer Strukturen als-Problem logischer Erfiillbarkeit auf.

Der Algorithmus besteht aus zwei Phasen. Dabei wird angenom-
men, dass die Klassifikationselemente durch Worte und Phrasen
der natiirlichen Sprachen beschrieben werden. In der ersten Phase
wird die Beschreibung und implizites Wissen, das im Kontext und
in der Struktur vorhanden ist, fiir jede Klasse in Form einer logi-
schen Formel erstellt. Auch das Wissen iiber die Doméne wird in
einem Satz von Formeln codiert. Hierzu wird WordNet als Quelle
von lexikalischen und Hintergrundinformationen benutzt. Bei der
Aufstellung der Formeln werden somit drei unterschiedliche Wis-
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Tab. 1: Vergleich der Matchverfahren

CtxMatch
[Bouquet et al. 2003]

COMA++

[Aumueller et al. 2005]

GLUE
[Doan et al. 2002]

[Thor et al. 2007]

verwendete Daten Metadaten

Instanzdaten

hauptsachlich Metadaten,

hauptséchlich Instanzdaten,

Metadaten Instanzdaten

n:m-Beziehungen n:m-Beziehungen

n:m-Beziehungen

n:m-Beziehungen,
Beziehungen zwischen

1:1-Beziehungen
(CGLUE auch komplexe

Yahoo

xCBL, Webverzeichnisse

Beziehungen) Sets von Klassen
weniger allgemein, allgemei- aquivalent
Beziehungstypen ner, aquivalent, kompatibel aquivalent - dquivalent
und inkompatibel (CGLUE auch Vereinigung)
Evalulerung Kataloge von Google und groBe Schemata z.B. Kurskataloge, Klassifikation Produktkataloge von

von Unternehmensprofilen Amazon und Softunity

sensarten berticksichtigt: lexikalisches, domainspezifisches und
strukturelles Wissen. Die Berechnung von Relationen zwischen
Klassen erfolgt in der zweiten Phase, wobei dies als Problem logi-
scher Erfiillbarkeit verstanden wird. CtxMatch unterstiitzt fiinf
verschiedene Beziehungstypen: weniger allgemein, allgemeiner,
dquivalent, kompatibel und inkompatibel. Damit wird den kon-
zeptuellen Unterschieden zweier hierarchischer Klassifikationen
Rechnung getragen.

COMA-++ [Aumueller et al. 2005] ist ein generisches Matchsys-
tem und unterstiitzt das Matching von verschiedenen Schematy-
pen, wie z.B. XML, relationale Schemas oder auch Ontologien.
Diese werden intern in gerichtete Graphen tiberfiihrt. Mittels der
grafischen Benutzeroberflidche ist es dem Nutzer moglich, inter-
aktiv in den Matchprozess einzugreifen.

Der Matchprozess besteht aus drei Phasen. Zuerst werden die
relevanten Schemakomponenten, z.B. Blitter oder Pfade, identi-
fiziert und auf diesen wird ein Matchalgorithmus ausgefiihrt.
Ergebnisse verschiedener Matcher werden zu einem Mapping
kombiniert. COMA++ ist dabei sehr flexibel, da verschiedene
Matchstrategien, Matchalgorithmen und Kombinationsmdéglich-
keiten implementiert wurden, die konfigurierbar und beliebig
kombinierbar ausfithrbar sind.

Eine groBe Anzahl der Matchalgorithmen berechnen die String-
dhnlichkeit, z.B. Levenshtein und Soundex. Dahinter steckt die
Annahme, je dhnlicher die Zeichenketten sind, desto dhnlicher
sind es auch die dahinterstehenden Kategorien.

Um die terminologische Heterogenitit abzudecken, kénnen als
Vorverarbeitungsschritt sprachenbasierte Techniken angewendet
werden, die Worter als Teil einer natiirlichen Sprache verwenden.
Dabei werden beispielsweise der Wortstamm und Teilwérter
bestimmt. Zusétzlich erméglicht die Nutzung von Verzeichnis-
sen, die Synonyme und Abkiirzungen enthalten, das Auffinden
ebensolcher. Die Bedeutung von Homonymen kann durch die
Verwendung des Kontextes, z.B. Pfadnamen, herausgefunden
werden.

Weitere Matchalgorithmen verwenden die Struktur oder benutzen
bereits erstellte Mappings. Zusétzlich erfolgte eine Erweiterung
um instanzbasierte Matchverfahren [Engmann & MaBmann
2007], die entweder auf Eigenschaften der Instanzen oder auf
dem Inhalt basieren.

Das von COMA-++ generierte Matchergebnis ist ein Mapping, in
dem jedes Element mit mehreren anderen Elementen korrespon-
dieren kann. Somit kénnen auch komplexe Beziehungen abgebil-
det werden. Bezichungstypen, wie z.B. Spezialisierung oder
Generalisierung, werden vom System zwar nicht ausgeschlossen,
aber auch nicht speziell unterstiitzt. Eine Korrespondenz hat kei-
nen zugeordneten Beziehungstyp.

3.2 Instanzbasierte Ansatze

Instanzbasierte Ans#tze matchen Kategorien basierend auf den
Instanzen (den Produkten), die diesen zugeordnet sind. Dies ist
durch die Annahme motiviert, dass die wirkliche Bedeutung einer
Kategorie durch die assoziierten Instanzen besser definiert ist als
durch die Metadaten wie z.B. den Kategorienamen. Sind zudem
noch viele Instanzen vorhanden, so sind die Verfahren meist auch
robust gegen einzelne falsch einsortierte Instanzen oder falsch
erkannte Instanzduplikate.

GLUE [Doan et al. 2002] wurde fiir das Matching von Ontologien
entworfen und ist ein System, das Lerntechniken verwendet, um
halbautomatisch semantische Abbildungen zwischen Ontologien
zu erzeugen. Die Architektur besteht aus drei Modulen: dem Dis-
tribution Estimator, dem Similarity Estimator und dem Relaxa-
tion Labeler.

Der Distribution Estimator errechnet fiir jedes Klassenpaar der
gegebenen Ontologien die gemeinsame Verteilung. Dazu wird
ein mehrstrategischer Lernansatz verwendet, das heilit, mehrere
Base-Learner, die unterschiedliche Informationen aus den
Instanzen oder der Struktur verwerten, und deren Voraussagen
werden durch einen Meta-Learner kombiniert. Der Similarity
Estimator berechnet aus diesen Verteilungen fiir jedes Katego-
riepaar einen Ahnlichkeitswert. Der Relaxation Labeler nutzt die
dadurch entstandene Ahnlichkeitsmatrix und bestimmt mithilfe
domiinenspezifischer Bedingungen und Heuristiken ein Map-
ping. Im Gegensatz zu CtxMatch miissen die doménenspezifi-
schen Bedingungen jedoch von Domiinenexperten erstellt wer-
den.

Der Ansatz fokussiert auf 1:1-Korrespondenzen. Die erweiterte
Version CGLUE unterstiitzt auch komplexe Mappings, wobei in
[Doan et al. 2003] nur die Vereinigung (Union) von Instanzmen-
gen umgesetzt wurde.
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Der Ansatz von [Thor et al. 2007] bestimmt die Ahnlichkeit von
Klassen aufgrund der sich iiberlappenden Instanzmengen und
wandelt das Ontologie-Matchproblem teilweise in ein Instanz-
Matchproblem um. Die Motivation dazu ist, dass das Matching
von Instanzen auf spezifischen Datenwerten basiert und deshalb
meist einfacher zu 6sen ist als das Matching abstrakter Metada-
ten. Im Idealfall besitzen die Instanzen eine global eindeutige
Objektkennung. So verwenden beispielsweise viele Onlineshops
eine eindeutige Produktnummer, sogenannte EANs (European
Article Number) bzw. UPCs (Universal Product Code). die ein
schnelles und einfaches Auffinden von Produktduplikaten
erméglichen. Fiir den Fall, dass diese Identifizierung nicht gege-
ben ist, miissen Ansitze des Objekt-Matchings (Duplikaterken-
nung) angewendet werden, die z.B. die Attributwerte verglei-
chen.

Die durch das Instanz-Matching erzeugten Instanzkorresponden-
zen werden verwendet, um Matches zwischen den zugehérigen
Produktkategorien zu ermitteln. Je gréBer die Instanziiberlappung
der Ontologien ist, desto vielversprechender ist dieser Ansatz.
Das Verfahren bestimmt auBerdem Bezichungen nicht nur zwi-
schen einzelnen Klassen, sondern auch zwischen Mengen von
Klassen. Somit werden auch Beziehungstypen zusitzlich zur
Aquivalenz ermoglicht.

4 Evaluierungsergebnisse

Viele der Ontologie-Matching-Ansitze wurden in der Forschung
entwickelt und auch evaluiert. Zu der Problematik des Matchings
von Produktkatalogen gibt es bisher wenig Untersuchungen. Um
einen Eindruck davon zu bekommen, inwiefern bestehende
Ansiitze in der Lage sind, dieses Problem zu losen, wird das ver-
wandte Problem des Matchings von Webverzeichnissen betrach-
tet.

Die Ontology Alignment Evaluation Initiative (OAEI'") fiihrt seit
2004 einen Wettbewerb durch, in dem Teilnehmer verschiedene
Matchaufegaben 1§sen. Dies erméglicht sowohl einen Vergleich
der Teilnehmerergebnisse miteinander als auch der Entwicklung
tiber die Jahre.

Unter den gestellten Aufgaben gibt es auch den Directory-Test,
bei dem die Webverzeichnisse von Google, Yahoo und Looksmart
miteinander gematcht werden miissen. Die Aufgabe bestand
sowohl 2006 als auch 2007 darin, fiir mehr als 4500 Matchaufga-
ben Mappings zu bestimmen. Da keine Instanzen vorhanden sind,
konnen nur metadatenbasierte Ansiitze angewendet werden.

Im Jahr 2006 gab es 7 [Euzenat et al. 2006] und im Jahr 2007
9 Teilnehmer [Euzenat et al. 2007]. Die Ergebnisse fiir Precision,
Recall und Fmeasure sind in Abbildung 4 dargestellt. Die Ansitze
konnten im Jahr 2006 durchschnittlich nur ein Viertel aller
gesuchten Korrespondenzen ermitteln (Recall 0,26), withrend fast
zwei Dritte]l aller gefundenen Korrespondenzen falsch waren
(Precision 0,35).

Die Ergebnisse ein Jahr spiter zeigen eine Verbesserung von iiber
60% fiir Precision (Durchschnittswert 0,57) und Fmeasure
(Durchschnittswert 0.49). Der Recall verdoppelte sich auf 0,50.

1. http:/loaei.ontologymatching.org
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Abb. 4: Ergebnisse des OAEI-Directory-Tests
— im Vergleich 2006 und 2007
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Das System mit den besten Ergebnissen konnte einen Fmeasure-
Wert von 0,71 erreichen. 2006 war der hdchste erreichte
Fmeasure-Wert dagegen 0.43.

Es ldsst sich feststellen, dass eine deutlichere Steigerung inner-
halb eines Jahres erreicht wurde. Dies kénnte auf eine Optimie-
rung der Systeme beziiglich der Matchaufgabe und Erweiterun-
gen um zusitzliche Techniken zuriickzufiihren sein.

Es ist jedoch auch zu erkennen, dass die Bandbreite der Ergeb-
nisse noch sehr grof ist. Unterschiedliche Ansitze finden auch
unterschiedliche Mappings. Nur 15% aller Korrespondenzen
wurden von fast allen (8 der 9) Teilnehmer im Jahr 2007 gefun-
den. Es gibt somit noch Bedarf zur Weiterentwicklung der jewei-
ligen Ansitze.

5 Fazit

Sowohl im E-Commerce als auch in der Forschung stellt das Mat-
ching von Produktkatalogen ein wichtiges Problem dar. Hetero-
genitiiten, Redundanz und mehrfach zugeordnete Instanzen kon-
nen dabei das Matchproblem erschweren. Zur Losung des
allgemeinen Matchproblems wurden zahlreiche Techniken entwi-
ckelt, die Metadaten, Instanzen und auch Zusatzinformationen
wie Thesauri verwenden. In diesem Beitrag wurde eine Auswahl
von vier Losungsstrategien in Bezug auf das Matching von Pro-
duktkatalogen betrachtet. Da die Evaluierung auf jeweils unter-
schiedlichen Daten erfolgte, wurden stattdessen Ergebnisse des
OAEI-Directory-Tests betrachtet. Dabei konnte eine Verbesse-
rung der durchschnittlichen Ergebnisse innerhalb eines Jahres
von iiber 50% festgestellt werden.

Wiinschenswert sind Matchaufgaben mit Instanzen oder eine
Erweiterung des bestehenden Tests um diese, damit auch instanz-
basierte Ansitze evaluiert werden kénnen. Dabei sollten Instan-
zen nicht nur einfache, sondern auch komplexe Objekte einschlie-
fBen, wie dies z.B. in Produktkatalogen der Fall ist.

AbschlieBend lisst sich feststellen, dass zusitzliche Untersuchun-
gen notig sind, um weitere vorhandene Matchverfahren in Bezug
auf die Herausforderungen zu evaluieren und eine Weiterentwick-
lung bestehender Ansitze anzuregen.
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