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文本聚类中基于本体的相似性测度

颜端武１　李晓鹏２　王　磊１　成　晓１

（１南京理工大学信息管理系，南京２１００９４）
（２南京理工大学图书馆，南京２１００９４）

摘要：介绍了一种综合各层级分类类目和对应关键词来构造概念体系并用于改进信息检索系统效果

的方法．为了改进文本聚类的效果，提出了将领域知识本体和文本关键词词频相结合的基于余弦向量
的文本相似性测度方法．该本体面向特定领域，将关键词以不同权值对应于各分类类目，通过其语义
知识来改进文本相似性测度以及信息检索系统的效果．进一步给出了对基于本体的相似性测度方法
进行效果评价的２种策略以及该方法与经典余弦向量测度方法的比较结果．
关键词：相似性测度；文本聚类；本体；信息检索系统

中图分类号：ＴＰ３９１１
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