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语义网中基于 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距离的本体映射方法
吴素研　　郭　巧

（北京理工大学信息科学技术学院，北京 １０００８１）

摘要：提出了一种基于ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）距离的本体映射方法．该方法将本体中每个概念抽象
为一个概率分布，并通过相应的实例数据对其进行估计；对于不同本体的２个概念，通过计算相应
概率分布之间的ＫＬ距离而求得其相似度．进而求得本体间概念的映射关系．该方法与传统的方法
相比，极大地降低了计算的复杂度，并且此算法针对不同的数据类型提出了不同的概念分布的估计

和平滑方法，所以能够适用于各种数值类型的概念映射．通过试验，证明了此方法的有效性．
关键词：语义网；本体映射；ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距离
中图分类号：ＴＰ３９３

８８３ ＷｕＳｕｙａｎ牞ａｎｄＧｕｏＱｉａｏ




