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摘　要：为了实现异构模糊本体之间的知识共享和重用等语义互操作，需要为它们建立映射关系，为此提出了
一种新的模糊本体映射方法ＶＳＭＦＲ（ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｒｅｌａｔｉｏｎ）。ＶＳＭＦＲ方法首先利用模糊本
体中的模糊关系构建向量空间模型；然后将模糊概念表示成此向量空间模型中的向量，这样模糊概念之间的相

似度就可以通过向量运算的方法来获得；最后为相似度大于给定阈值的模糊概念对建立映射关系。附带的实例

也充分地证明了ＶＳＭＦＲ方法在处理模糊本体映射时的可行性和有效性。
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　　本体［１］可用来为某特定领域内的知识进行建模，目的在

于提供该领域内可共享、重用的概念以及概念之间的关系。在

很多现实领域中，模糊信息是很常见的，而这类信息是无法用

本体模型来表示的。为了能够让本体模型表示这些模糊信息，

很多研究者将模糊集合理论应用于本体模型中，进而产生了一

种新的知识表示模型———模糊本体模型［２］。模糊本体的研究

尚在初级阶段，它的构建方法也一直没有一个统一的规范和标

准，所以在同一个领域内会存在多个相似的、异构的模糊本体。

这些本体之间存在着语义冲突，如果不为它们语义相似的元素

进行关联，则很难实现它们之间的知识共享和重用。

为了使异构模糊本体之间可以交互信息，需要使用模糊本

体映射方法［３～５］先为不同的模糊本体所包含的模糊概念计算

相似度，再为语义相似的模糊概念建立映射关系。因此，计算

模糊概念之间的相似度是模糊本体映射方法的重要环节。由

于模糊本体是由经典本体扩展得到的，所以在计算模糊概念之

间的相似度时，可以借鉴经典本体映射方法。本体映射系统

ＧＬＵＥ［６］，通过机器学习的方法训练出多个基本学习器，然后再
使用这些学习器来为本体模型的多个方面信息计算相似度值，

最后再将这些中间结果合并成一个相似度值。ＭＳＢＮ方法［７］

首先使用多策略方法计算不同本体模型节点之间的相似度，并

为所有节点生成相似度表，然后再使用贝叶斯网络模型和迭代

的映射推理过程，从相似度表中推理出新的映射关系。

ＷＮＯｎｔｏＳｉｍ［８］是一种混合型的本体映射方法，它使用 Ｗｏｒｄ
Ｎｅｔ［９］和原子概念标志（ＡＣＬ）来计算本体中概念的元素级语义
相似度的结构级语义相似度。目前，关于模糊本体映射方法的

研究还很少，而传统的映射方法还无法处理模糊本体中所包含

的模糊信息。为此，本文提出一种新的映射方法———基于向量

空间模型的模糊本体映射方法（ＶＳＭＦＲ）。

!

　相关工作

在经典本体映射方法中，只有文献［１０，１１］所提出的方法
与向量空间模型有关。其中，文献［１０］将ＲＤＦ和ＯＷＬ的谓词
作为语义参考点，然后利用对象之间的关系（通过语义参考点

连接）把对象表示成向量，这样待比较的本体被表示为相似度

矩阵。在相似度计算的过程中，该方法采用图匹配算法来反复

地更新矩阵中的数据，直到所有的数都收敛为止。这样，本体

之间任意两个概念的相似度都可以通过更新后的相似度矩阵

查询得到。文献［１１］提出的方法 ＶＢＯＭ在本体向量化过程
中，有效地使用数据类型属性和对象类型属性，为待比较本体

建立一个向量空间模型；然后提出一种权值分配机制，对概念

和属性进行向量化处理；最后，使用余弦定理计算概念之间的

相似度。
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然而，经典本体映射方法是无法为异构的模糊本体建立映

射关系，为此，再介绍几种现有的模糊本体映射方法。文献

［３］只考虑模糊概念之间的包含、等价和覆盖三种模糊关系，
然后使用不可满足性的检测解决模糊概念的映射问题。文献

［４］把模糊概念看成由属于它的实例组成的模糊集合，然后采
用多策略方法为两个概念计算多个相似度值，最后再使用函数

ｓｕｐｍｉｎ将多个值合并成一个最终的相似度。文献［５］使用模
糊描述逻辑来描述模糊本体内的信息，然后根据模糊概念之间

的包含关系定义模糊概念的最小上边界，最后使用近似概念映

射方法来为模糊概念建立映射关系。Ｂａｈｒｉ等人［３］使用模糊描

述逻辑的形式给出模糊概念的内涵定义，基于模糊描述逻辑的

推理机制提出了一种模糊本体映射方法。Ｂａｋｉｌｌａｈ等人［１２］使

用模糊逻辑（ｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ，ＦＬ）的公理形式给出了模糊地理空间
本体的形式化定义和特征，并为模糊地理空间本体提出了一种

基于模糊逻辑语义的映射方法。

"

　基础知识

"

．
!

　模糊本体模型

模糊本体模型（ｆｕｚｚｙｏｎｔｏｌｏｇｙ，ＦＯ）是经典本体模型的模糊
化扩展，它可以表示经典本体模型无法表示的模糊信息，如

“年青人，鸭嘴兽和哺乳动物的关系”等。正因为模糊本体模

型有更强的知识表示能力，它开始被研究者们关注。这些研究

者根据他们各自的研究方向为模糊本体模型给出了不同的形

式化定义［２，１３，１４］。本文结合模糊本体映射这一领域的特点，给

出的模糊本体形式化定义如下：

定义１　模糊本体的形式化定义是由一个四元组组成ＦＯ＝
｛ＦＣ，ＦＲ，Ｉ，Ａ｝。其中：

ａ）ＦＣ表示模糊概念集合。在模糊本体模型中，任意一个概
念Ｃ∈ＦＣ，都是模糊集合，集合由隶属于此概念的实例组成。

ｂ）ＦＲ表示模糊关系集合。在模糊本体模型中，模糊关系
可被分成概念与概念之间的模糊关系和概念与实例之间的模

糊关系两类。任意一个关系Ｒ∈ＦＲ都带有表示关系强度的隶
属度值（ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ）。

ｃ）Ｉ表示实例集合。实例是模糊概念的具体化表示，它们
之间的关系需要用模糊关系来表示，例如 Ｉ１∈ＦＣ１：ａ。因此，
在确定两者之间关系时需要使用成员函数来计算它们之间的

隶属度ａ。
ｄ）Ａ表示公理以及规范化约束集合。

"
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　向量空间模型

向量空间模型（ＶＳＭ）最早是由 Ｓａｌｔｏｎ［１５］提出的一种代数
模型，该模型主要是用于信息检索领域。使用向量空间模型检

索信息时，需要将待检测文档和查询转换成向量，也就是向量

空间模型中的点；然后再使用线性检索方法来计算它们之间的

欧几里德距离，并返回查询的结果。在使用向量空间模型检索

信息时，最重要的问题在于如何生成向量空间的维（ｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎ），也可称为项（ｉｔｅｍ）。一般来说，一个向量空间模型的维
数是由从文档和查询中提取出来的关键词的数量决定的，而这

些关键词的名称可以用来标志向量空间模型的维。

定义２　向量空间模型的形式化定义是 ＶＳＭ ＝｛ｗ１，ｗ２，
…，ｗｔ｝，其中ｗｉ（１≤ ｉ≤ ｔ）是从具体的文档和查询中抽取出
来的维标志，ｔ是向量空间模型的维数。

"

．
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　概念之间相似度的计算方法

概念有两个重要的属性，即概念的名称和概念的语义。因

此，在计算概念之间的相似度时，需要分别计算名称相似度和

语义相似度，最后再通过它们的权重将两个相似度值合并成一

个相似度值。概念的名称是由一组字符串组成的，可用来标

志、区别概念。当两个名称字符串很相似的时候，它们有可能

是在描述同一个概念。字符串的比较方法有很多种，但大多数

方法都使用了字符串之间的编辑距离（ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ）［１６］。所谓
编辑距离，就是将一个字符串修改成另外一个字符串时所需要

的最小操作数，其中操作只能是增加、删除和替换一个字符的

原子操作方法。因此，本文给出的计算概念名称相似度公式中

也使用了编辑距离。例如，在计算两个给定概念（Ｃ１和 Ｃ２）名
称相似度时，可以使用下面的式（１），其中函数ｓｔｒｉｎｇ（）返回概
念的名称字符串，函数ｅｄ（）可以计算Ｃ１和Ｃ２之间的编辑距
离。

ｓｉｍｅｄｉｔ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｃ１，Ｃ２）＝１－
ｅｄ（ｓｔｒｉｎｇ（Ｃ１），ｓｔｒｉｎｇ（Ｃ２））

ｍａｘ（｜ｓｔｒｉｎｇ（Ｃ１）｜，｜ｓｔｒｉｎｇ（Ｃ２）｜）
（１）

概念的语义可以被看成是对概念自身含义的解释，它也是

判断两个概念是否相似的重要因素。因为现实世界中既存在

着很多概念名称相似而概念含义不同的情况，又存在着很多概

念名称差异很大而概念含义相似的情况。在信息理论中，概念

的语义可以被量化成一个数值———信息量，那么两个概念之间

的语义相似度则与它们的信息量有着密切的关系。但是在计

算概念信息量的时候，需要把它放到一个由上下位关系组织起

来的知识结构中，如语义词典库 ＷｏｒｄＮｅｔ［９］等；然后统计此概
念在语义词典库中出现的概率；最后使用公式ＩＣ（Ｃ）＝ －ｌｏｇ
（Ｐ（Ｃ））计算出概念的信息量。例如，如果要计算概念 Ｃ１和
Ｃ２之间的语义相似度，就需要先将它们定位到语义词典库中
的适当位置，然后找到 Ｃ１和 Ｃ２的最小共同父类 Ｃ，最后使用
这三个概念的信息量来计算 Ｃ１和 Ｃ２的语义相似度，详见式
（２），其中函数ＩＣ（）可以计算概念信息量。

ｓｉｍｓｅｍａｎｔｉｃ（Ｃ１，Ｃ２）＝
２×ＩＣ（Ｃ）

ＩＣ（Ｃ１）＋ＩＣ（Ｃ２）
（２）

最后，根据概念名称相似度和语义相似度，可以使用式

（３）得到概念之间的相似度，其中参数α和 β分别是名称相似
度和语义相似度的权值。

ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）＝α×ｓｉｍｅｄｉｔ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｃ１，Ｃ２）＋

β×ｓｉｍｓｅｍａｎｔｉｃ（Ｃ１，Ｃ２） （３）

#

　基于向量空间模型的模糊本体映射方法：
C&8


D:

在模糊本体模型中，模糊概念和实例以及它们之间的模糊

关系都是通过文本的形式表示并存储于计算机中。而向量空

间模型可以将很多复杂的文本处理过程简化成向量运算，如文

本比较、查询和检索等，因此，可以使用向量空间模型来实现模

糊概念之间相似度的计算。为此，提出一种新的基于向量空间

模型模糊本体映射方法ＶＳＭＦＲ。
图１给出了ＶＳＭＦＲ方法计算两个模糊概念（Ｃ，Ｃ′）之间

相似度的具体流程：首先 ＶＳＭＦＲ根据模糊关系找出与 Ｃ和
Ｃ′直接相关的模糊概念以及实例，并建立两个特征集合｛Ｃ
ｓｅｔ｝Ｃ和｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ′；利用这两个集合中的实例以及模糊概念构
建一个相似度矩阵，其中矩阵中的每个相似度值都是通过２．３
节给出的式（３）计算得到的；为 Ｃ和 Ｃ′创建向量空间模型
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ＶＳＭＣＣ′，向量空间的维是由相似度矩阵中相似度大于给定阈
值的实例对以及模糊概念对组成，而这些对正是 Ｃ和 Ｃ′的共
同特征；最后，使用模糊关系隶属度将Ｃ和Ｃ′转换成向量空间
模型ＶＳＭＣＣ′的两个向量，那么模糊概念Ｃ和 Ｃ′之间的相似度
就可以通过向量的模以及它们之间的内积来计算。

#

．
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　向量空间模型的建立

为了计算两个模糊概念之间的相似度，ＶＳＭＦＲ需要先为
它们建立一个共享的向量空间模型，以实现它们的统一向量化

表示。而在构建这个向量空间模型的过程中，模糊概念的特征

集合将起到关键的作用。一个模糊概念的特征集合所包含的元

素是由与此模糊概念直接连接的所有模糊概念以及实例组成

的。以图２中的模糊概念Ｃ和Ｃ′的本体结构信息为例，利用这
两个模糊概念的模糊关系，ＶＳＭＦＲ为它们所创建的特征集合
分别是｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ＝｛Ｐ，Ｃ１，…，Ｃｍ，Ｉ１，…，Ｉｘ｝和｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ′＝
｛Ｐ′，Ｃ１′，…，Ｃｎ′，Ｉ１′，…，Ｉｙ′｝。

接下来ＶＳＭＦＲ将使用上一步得到的特征集合｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ
和｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ′来为模糊概念Ｃ和Ｃ′建立向量空间模型ＶＳＭＣ×Ｃ′。
具体做法如下：以一个特征集合（如｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ）中的元素为行标
志，另外一个特征集合（｛Ｃｓｅｔ｝Ｃ′）中的元素为列标志，构造一
个相似度矩阵，如表１所示。这样，矩阵中的每个元素都表示
相应行标志与列标志之间的相似度，如 Ｓ（Ｐ，Ｐ′）表示模糊概
念Ｐ和Ｐ′之间的相似度。需要注意的是：相似度矩阵中模糊
概念与实例之间的相似度为０，因为它们之间的关系是隶属关
系，所以不需要计算它们之间的相似度。

表１　相似度矩阵

Ｐ′ Ｃ１′ Ｃｎ′… Ｉ１′… Ｉｙ′
Ｐ Ｓ（Ｐ，Ｐ′） Ｓ（Ｐ，Ｃ１′） Ｓ（Ｐ，Ｃｎ′） ０ ０
Ｃ１ Ｓ（Ｃ１，Ｐ′） Ｓ（Ｃ１，Ｃ１′） Ｓ（Ｃ１，Ｃｎ′） ０ ０
… … … … ０ ０
Ｃｍ Ｓ（Ｃｍ，Ｐ′） Ｓ（Ｃｍ，Ｃ１′） Ｓ（Ｃｍ，Ｃｎ′） ０ ０
Ｉ１ ０ ０ ０ Ｓ（Ｉ１，Ｉ１′） Ｓ（Ｉ１，Ｉｙ′）
… ０ ０ ０ － －
Ｉｘ ０ ０ ０ Ｓ（Ｉｘ，Ｉ１′） Ｓ（Ｉｘ，Ｉｙ′）

　　在计算得到相似度矩阵以后，ＶＳＭＦＲ可以根据给定的阈
值（通常由本体领域专家给出）找出相似度大于此阈值的元素

对（模糊概念对或者是实例对）。每个元素对里面的两个元素

都是相似的，而且它们之间的相似度都很大，所以可以为它们

建立等价关系，同时把具有等价关系的元素合并成一个元素。

这样，ＶＳＭＦＲ就可以得到模糊概念Ｃ和Ｃ′之间所共有的特征
项（合并后得到的元素）。由此可见，合并后的元素以及元素

个数正是向量空间模型的维以及维数，而与此元素具有等价关

系的任意元素的名称都可以作为维标志。这样，可以构建向量

空间模型ＶＳＭＣＣ′＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｍａｘ｝，其中 ｍａｘ是向量空

间模型的维数（相似元素对的个数），Ｄｉ（１≤ｉ≤ｍａｘ）即是 Ｃ
和Ｃ′所共有的特征项，又是向量空间模型的维。
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　模糊概念相似度的计算

在模糊本体中，模糊概念与模糊概念之间以及模糊概念与

实例之间是用模糊关系连接的。２．１节给出的模糊关系定义
表明，隶属度是衡量模糊关系强度的标志。因此，在计算模糊

概念之间的相似度时，需要合理地使用模糊关系的隶属度。

根据上一节的内容可以得知，向量空间模型 ＶＳＭＣＣ′的维
是由与 Ｃ和 Ｃ′直接相连接的模糊概念以及实例组成的。
ＶＳＭＣＣ′的维所表示的模糊概念以及实例与Ｃ和Ｃ′是通过模糊
关系连接起来的。那么使用图２所示的模糊关系的隶属度，可
以把Ｃ和Ｃ′表示成ＶＳＭＣＣ′中的两个向量 ＶＣ＝（α１，α２，…，
αｍａｘ）和 ＶＣ′＝（α１′，α２′，…，αｍａｘ′）。图３给出了向量 ＶＣ和
ＶＣ′在向量空间模型ＶＳＭＣＣ′的位置关系。

接下来ＶＳＭＦＲ就可以把计算模糊概念之间相似度的问题
交给向量之间的计算来解决。在向量空间模型中，两个向量之

间的相似度是由它们的模和它们之间的夹角决定的。以上述用

到的模糊概念Ｃ和Ｃ′为例，它们在向量模型空间ＶＳＭＣＣ′的转换
为ＶＣ和ＶＣ′。可以用下面的公式来计算Ｃ和Ｃ′之间的相似度，
其中 ｃｏｓ（θ）是这两个向量夹角的余弦值，ｃｏｓ（θ）＝
ＶＣ·ＶＣ′
｜ＶＣ｜｜ＶＣ′｜

。约分之前，分子的含义是小模向量到大模向量的

投影，分母是大模向量的模值。经过约分后，相似度计算公式中

的分子是ＶＣ和ＶＣ′之间的内积，分母是向量模的平方。

ｓｉｍ（Ｃ，Ｃ′）＝

｜ＶＣ′｜×ｃｏｓ（θ）
｜ＶＣ｜

＝
ＶＣ·ＶＣ′
｜ＶＣ｜２

　　｜ＶＣ｜＞｜ＶＣ′｜

｜ＶＣ｜×ｃｏｓ（θ）
｜ＶＣ′｜

＝
ＶＣ·ＶＣ′
｜ＶＣ′｜２

　　｜ＶＣ′｜＞｜ＶＣ{ ｜
（４）
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的具体应用

为了验证本文提出的模糊本体映射方法 ＶＳＭＦＲ的有效
性，将使用它来为两个现实中存在的模糊本体之间的模糊概念

建立映射关系。在映射过程中，会详细地解释向量空间模型的

构建以及向量之间相似度的计算。当然，映射关系建立的前提

是模糊概念之间的相似度要大于给定的阈值。大多数情况下，

阈值是由本体领域专家综合某领域内模糊本体模型的特点而设

定的，但是阈值也可以根据用户对映射系统的性能要求而设定。

这是因为，如果所选取的阈值过小，系统会建立很多映射关系，

虽然这样做可以提高系统的查全率，但建立的映射关系中会有

一些是不正确的，从而导致系统精确度的下降；相反，如果所选

取的阈值过大，系统则会建立很少的映射关系，这样系统的精确

度提高了，但查全率下降了。为了便于验证ＶＳＭＦＲ的性能，本
文使用系统默认情况下的阈值（０．９）。

在现实世界中，找到了关于大学机构的两个模糊本体 ＦＯ
和ＦＯ′，这两个模糊本体共包含了１５９个模糊概念和１２６个实
例，因此它们都属于轻量级本体。为了具体地、详细地说明模糊

本体映射方法ＶＳＭＦＲ计算模糊概念之间相似度的过程，把注
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意力放在模糊本体ＦＯ和ＦＯ′中的模糊概念ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ和ｃｏｌｌｅｇｅ
这两个片段上（图４）。由于其他模糊概念之间的相似度计算过
程都差不多，就不再重述ＶＳＭＦＲ的计算过程了。在图４中，对
模糊概念ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ和ｃｏｌｌｅｇｅ以及与它们直接相关的模糊概念
以及实例进行了字母标注（见名称后面括号内的字母）。这样

在描述ＶＳＭＦＲ的映射过程中，就可以用这些字母来描述向量
空间模型的构建过程和向量之间相似度的计算过程。

ａ）ＶＳＭＦＲ方法利用模糊概念之间的模糊关系以及模糊
概念与实例之间的模糊关系，为模糊概念 Ｃ和 Ｃ′创建两个候
选维集合：｛ＣａＤｉｓｅｔ｝Ｃ＝｛Ｐ，Ｃ１，Ｃ２，Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３，Ｉ４，Ｉ５｝和
｛ＣａＤｉｓｅｔ′｝Ｃ′＝｛Ｐ′，Ｃ１′，Ｃ２′，Ｉ１′，Ｉ２′，Ｉ３′，Ｉ４′，Ｉ５′｝。很明
显，集合中的元素都是与 Ｃ或 Ｃ′直接相关的模糊概念或是实
例。ＶＳＭＦＲ使用候选维集合中的元素创建相似度矩阵，同时
使用式（３）来计算相应元素的相似度值，如表２所示。

表２　使用候选维集合构建相似度矩阵

Ｐ′ Ｃ１′ Ｃ２′ Ｉ１′ Ｉ２′ Ｉ３′ Ｉ４′ Ｉ５′
Ｐ ０．９２ ０．１３ ０．３７ ０ ０ ０ ０ ０
Ｃ１ ０．１７ ０．９５ ０．２６ ０ ０ ０ ０ ０
Ｃ２ ０．１２ ０．４２ ０．９３ ０ ０ ０ ０ ０
Ｉ１ ０ ０ ０ ０．１ ０．３ ０．３ ０．３ ０．３
Ｉ２ ０ ０ ０ ０．１ ０．３ ０．３ ０．３ ０．３
Ｉ３ ０ ０ ０ １．０ ０．３ ０．１ ０．３ ０．１
Ｉ４ ０ ０ ０ ０．１ ０．６ ０．３ ０．３ １．０
Ｉ５ ０ ０ ０ ０ ０．３ １．０ ０．３ ０．３

　　ｂ）ＶＳＭＦＲ方法从相似度矩阵中找出相似度大于给定阈
值（０．９）的元素对，并为它们建立等价关系。这样可以得到下
面的结果：ＰＰ′；Ｃ２Ｃ２′；Ｉ３Ｉ１′；Ｉ４Ｉ５′；Ｉ５Ｉ３′。具有等价关系
的元素对可以合并成一个元素，而合并后的元素名称可以用元

素对中的任意一个元素的名称来表示。不难发现，上面所做工

作的目的就是要在候选维集合中，找出Ｃ和Ｃ′共有的特征项，
进而得到用来构建向量空间模型 ＶＳＭＣＣ′的维。因此，可以得
到ＶＳＭＣＣ′＝｛Ｐ，Ｃ２，Ｉ３，Ｉ４，Ｉ５｝，其中ＶＳＭＣＣ′的维标志也可以用
ＦＯ′中相应的等价元素来代替，如Ｐ可以用Ｐ′替换等。

ｃ）要在ＶＳＭＣＣ′中找到用来表示模糊概念Ｃ和Ｃ′的两个向
量ＶＣ和ＶＣ′。根据图４中的信息，可以得到ＶＳＭＣＣ′的维与Ｃ和
Ｃ′之间模糊关系的隶属度，这样表示模糊概念Ｃ和Ｃ′的两个向
量分别是ＶＣ＝（０．９７，０．９４，０．９７，０．９８，１．０）和ＶＣ′＝（０．９６，
０．９５，１．０，０．９６，０．９４）。｜ＶＣ｜和｜ＶＣ′｜的模以及它们之间的内
积分别为２．１７４、２．１５２和４．６７５；再利用式（４）可以得到Ｃ和Ｃ′
之间的相似度ｓｉｍ（Ｃ，Ｃ′）＝０．９８９。

$

　结束语

本文主要提出了一种新的模糊本体映射方法（ＶＳＭＦＲ），
该方法首先利用模糊本体中的模糊关系，为待比较的两个模糊

概念构建向量空间模型；然后再将模糊概念表示成向量空间模

型的向量；最后利用向量计算的优点来解决模糊本体映射中模

糊概念之间相似度的计算问题。可以从ＶＳＭＦＲ方法的映射过
程得出结论：此方法使用模糊概念之间以及模糊概念与实例之

间模糊关系的隶属度，解决了经典本体映射方法无法处理模糊

本体信息的问题。因此，它可以为模糊本体建立映射关系。文

中给出的具体实例也充分验证了ＶＳＭＦＲ方法的有效性。
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