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基于粗糙集的 K均值聚类算法在案例检索中的应用 
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摘 要 在基于本体的案例检索系统中，由于数据库中的案例数量随着时间的推移而成倍增加，案例检索的效率不断 

降低，因此如何有效地提高案例检索系统的效率是个亟待解决的问题。提 出一种基于粗糙集的 K—means聚类算法， 

在用户检索之前对案例库中成千上万的案例进行有效聚类，从中定义基于粗糙集的聚类中心和上下近似以及边界。 

实验证明，该方法在系统检索时不必对每个案例都进行相似度的计算，从而大大提高了检索性能。 
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Abstract The retrieval efficiency will fall down due to the increasing numbers of cases in Database in marketing Onto- 

logy based case retrieval system．How to effectively improve the efficiency of case retrieval system is a serious problem． 

A K—means clustering algorithm based on rough set was proposed which can do the clustering work on thousands of 

marketing cases in Case Retrieval System in order to figure out the center of each cluster．So there is no need to do the 

similarity work in terms of each case．It is improved through experiment that the methods can largely enhance the per— 

fc)rmance of case retrieval system． 
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1 引言 

案例的获取对一个企业的决策支持起着基础性作用。通 

过对特定的案例进行检索，企业的决策者能够更方便地获取 

最相似的案例，从而指导决策。现代信息检索技术的飞速发 

展，为案例检索提供了技术上的指导。由于案例数据具有不 

可确定性、不完整性以及不精确性 ，因此针对这种不完备的信 

息可采用模糊智能计算的相关理论研究成果实施有效的数据 

聚类和检索。 

基于营销本体的案例检索系统目前采用了概念匹配和概 

念相似度的方法，但是数据库中的营销案例的数量随着时间 

的推移会逐渐呈指数级增长，使得系统在用户提交的样本案 

例与数据库中的案例进行逐一本体概念匹配的过程中效率大 

大降低，最终难以满足终端用户的需求。作为数据挖掘中比 

较活跃的领域，聚类分析技术近年来发展迅速，根据应用背景 

的不同聚类方法主要有以下几种 ：划分方法、层次方法、基于 

密度的方法、基于网格的方法和基于模型的方法l2]。现有的 

划分方法存在着执行代价高、计算复杂等缺点，有待改进，而 

粗糙集理论为空间数据属性的分析另辟一条蹊径l3]。粗糙集 

的理论最早由波兰科学家 PawlakE1]提出，用来描述某个集合 

中的特定对象的确切属性，可能没有精确的定义。由于它能 

有效分析不精确、不完整和不一致等不完备的信息 ，因此这种 

智能计算理论的优点可能应用在聚类算法中。 

随着数据库 中案例 的不断扩充 ，其信 息呈现爆炸式增长 。 

如何从大量案例中正确、高效地检索出最相似的案例，已成为 

案例检索领域研究的热点之一。本文介绍了相关的理论背景 

知识和关键概念，提出了一种基于粗糙集的 K-means聚类算 

法，并对已有的系统进行了改进。采用本文聚类算法能有效 

区分营销案例库中的不同类型，用户在检索时，系统不必对案 

例库中的每个案例进行相似度计算，从而大大提高了系统的 

检索效率。实验证明，本文方法大大提高了系统的检索性能。 

2 基于粗糙集的K-means聚类算法 

2．1 粗糙 集理论 

一 般说来，Zadeh的模糊集理论以及后来的直觉模糊集 

合(Intuitionistic Fuzzy Sets，IFS)E 对经典集合进行了有效扩 

充，是基于集合的模糊定义 ，可以扩展描述外延不分明的模糊 

概念。它增加了非隶属度函数属性参数，细腻地刻画了客观 
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世界的模糊性本质。但是模糊集往往需要模糊隶属函数，而 

这个先验知识一般很难得到。粗糙集是建立在分类的基础 

上，不需要附加信息或先验知识，这一点是其它方法无法做到 

的。它将分类理解为在特定空间上的等价关系，而等价关系 

则构成对该空间的分类。粗糙集将知识理解为对数据的划 

分，将机器学习中的学习理解为对数据的分类，且每个分类后 

的集合称为概念。知识库可形式地表示成 K一(U，R)，其中U 

为有限的非空 集合 ，即论 域；R为一组 等价关 系，对 于 VM∈ 

R，由M 所产生的不 可分辨关系，或称之为等价关系即为 

， D(M)，jND(M)一 nR，它表达了系统利用知识库中的一 

部分知识 M所能达到的最高认识程度。 

集合的上下近似和边界：从外延的角度考查一个概念，近 

似空间n 一(U，R)提供了可分辨、可表达的空间，其中等价 

类[“] 构成了最小的分辨单位。用颗粒状的基本集去表达 
一 个集合或概念，则形成了在近似空间中集合的上下近似和 

边界概念。从拓扑的角度看，集合的上近似是包含了该集的 

最小精确集 ，是个闭包；而下近似则为包含于该集的最大精确 

集，为该集的开核。下近似由必然属于该集的元素构成，而上 

近似由可能属于该集的元素构成。边界中的元素则不能判断 

是否属于该集 j。 

2．2 基于粗糙集的 K-means聚类算法 

案例检索中最大的问题是，在实际应用领域中，案例库中 

的案例数量会随着时间的推移和应用不断增长，这时就构成 

了检索效率的瓶颈，大大延长了系统的响应时间。本文利用 

基于粗糙集理论的 K—mean聚类算法将案例库划分成若干个 

小的案例集合，使得在同一个案例集合中的两个案例相比较 

于其他的案例集合更加相似。将聚类后的案例集合的聚类中 

心作为该案例集合的索引，从而建立海量案例库索引，这样不 

仅能大大提高案例的相似度的计算，而且能大大缩短检索的 

响应时间。 

聚类分析算法是统计学的一个分支，属于非监督的机器 

学习范畴。典型的聚类算法，如 KNN算法是属于一种懒惰 

的机器学习算法。由于K—means聚类算法简单易懂，且基于 

欧氏距离，参照 Lingras等人在 Rough K—means算法的基础 

上提出了适用于文本案例检索的基于粗糙集 K—means聚类 

算法。在这之前先做一下定义，如图 1所示。 

图 1 案例空间不意图 

定义 1 整个案例所处的空问称为案例空间。 

定义 2 案例空问中经过聚类后的案例库有 K个聚类， 

每个聚类中的案例彼此间是最相似的，称聚类为案例集合。 

定义3 案例集合中的中心叫案例集合中心。 

定义 4 案例集合中与中心的距离小于某个闫值 W的集 
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合称为该案例集合的内涵空问，反之大于 的集合称为该案 

例集合的外延空间。而所有在该集合的内涵空间的案例称为 

内涵点，所有该集合的外延空间的案例称为外延点，这个阈值 

硼就称为凝聚系数。 

定义 5 还有一些案例与所有的案例集合的距离大于某 

个阈值 d，这些案例称为游离点，该阈值 称为游离系数。一 

般地，对于某个案例集合而言，诅< 。 

对于论域 U而言，指的是案例空间，则对于U／P=(X ， 

xz，⋯， )，可以看成是基于等价关系 P的U的集合，其中 

X 即为第 i个案例集合，这里 1≤ ≤k。由于案例缺乏足够 

的知识，因此不可能很精确地定义每个集合 X。引入上下近 

似集 (x)，A(x)，分别对应案例集合 X的外延空间 w 和内 

延空间N。因此有 (X)一( )+(N)，A(X)一(w)。 

2．3 算法步骤 

基于粗糙集理论的 K—means均值聚类算法的步骤如下： 

Step 1 在案例空间中选取 K个点，这些点代表着要聚 

类的案例，也是初始案例集合的中心。 

Step 2 将案例空间中的每个案例同这 K个案例集合的 

中心进行相似度计算，并把它们归并到 K个集合中心最近的 

案例集合中。 

Step 3 完成集合的赋值之后，重新计算赋值后的K个 

案例集合的中心。 

Step 4 重复Step 2，Step 3，直到中心不再变化和移动为 

止。 

在这个算法中，中心其实也是一个 m维向量，在结构上 

和案例 a；2 是一样的。此中心的计算方法如规则 1。 

规则 1 E3] 若A(X)≠0，且 (X)一A(X)一D，则对于每 

个案例向量z一(zl，z2，⋯，z 一，Xm)， 
， 一 ∑ ／fA( )f 

∈ () 一  

否则，若A(X)一D且A(X)～A(X)≠0，则 

而一 ∑ ／I (z)--A(x)l 
∈ ( ()-- A()) 一  

∑ ∑ 口， 

否则，吗一Wl + 

式中，ZUl和叫 对应着下上近似的重要程度，且 砌 + ：1； 

1≤ ≤m，m为向量的维数。从另外一个角度说，若 (X)一A 

(X)一D，也就是上近似等于下近似，则退化为普通的聚类算 

法。 

3 基于营销本体的案例检索 

本体在知识表达和语义处理方面发挥着重要的作用。它 

具有多种形式化定义，这里采用 0WL的子语言 C帆 Lite就 

足够用来描述营销案例本体。本体 的主要元 素包括概念 

(Concept)、属性(Property)、关系(Relation)、实例(Instance) 

以及公理(axiom)。其中公理主要用于逻辑推理。营销案例 

表示的是案例检索的前提，也是案例的相似度计算的前提。 

我们首先将营销案例用向量空间模型来表达，接下来以知网 

(Hownet)的概念之间的相似度的计算接 口为基础来进行概 

念相似度的计算。知网是以汉语和英语的词语所代表的概念 

为描述对象 ，是以揭示概念与概念之间以及概念所具有的属 

性之间的关系为基本内容的常识知识库参考，它着力反映了 

概念的共性和个性以及概念之间和概念的属性之间的各种关 

系_5j。基于这种网状的知识系统，Hownet提供了具体的概 

念之间的相似度的计算接口。将营销案例用本体来表示，而 

概念之间的相似度采用知网中的相似度计算方法来计算。 



3．1 基于营销本体的案例表示 

以营销领域本体为前提，基于本体的案例表示方法将中 

文文本案例表示为独立的本体 ，将 自然语言处理问题转为对 

本体的相似度计算，从而方便案例的相似度计算。假设营销 

领域本体已经构建完成，则案例的表示具体过程如下翻： 

Step 1 使用中科院的 ICTCLAs中文分词算法接 口对 

案例文档进行切词。 

Step 2 在 Step1的基础上，依据营销本体的概念集 ，保 

留匹配的词汇，从而形成概念集合，并附上概念的词频构造该 

案例文档的向量。 

Step 3 计算概念向量中每个分量对该案例的重要程 

度。 

Step 4 根据阈值 ，用营销本体对向量进行扩充。当 

>5时，则将该概念的父类、子孙类扩充到概念向量 中；否 

则 ，不对概念进行扩充。 

Step 5 扩充后的概念 向量中的每个概念，参照营销本 

体中的属性、关系和实例等元素从中抽取出对应的属性、实 

例、关系和公理。 

Step 6 标准化抽取出概念、属性、实例、关系和公理 ，以 

形成一个独立的本体。 

根据以上 6个步骤，一个营销案例 CT就可以完全用基 

于本体的4×m的矩阵表示了，也即CT={C， ，R，P}。其中 

C一{／ ， ，⋯，厶 }为 CT中概念 C 的词频向量；J一{ ，i2， 
⋯

，i }则为实例个数构成的实例 向量；R一{／*1， ，⋯， }， 

P一{P ，Pz，⋯，声，)分别为关系向量和属性向量。 

3．2 相似度计算 

概念、属性 、实例和关系都是以概念为中心的。除了概念 

的相似度的计算之外，其他 3个方面都是以C为依据，因而都 

是平等的。概念的相似度是通过 Hownet提供的具体的概念 

之间的相似度的计算接口来进行计算的，针对属性 、实例和关 

系这 3个方面按照如下步骤进行计算： 

对于向量 e 和e，，可以表示为e =( ， ，⋯， )和 ei一 

( ，ejz，⋯，e )的集合，则 e 和e，的相似度计算方法如下： 

1)把两个集合中的元素进行任意配对，计算出所有可能 

的配对元素的相似度。 

2)取出相似度最大的一对，记为 sim ( ej)。 

3)在剩余的配对元素的相似度中，再取出相似度最大的 
一 对，记为 sim2( ej)。如此反复，直到所有元素完成配对。 

4)采用式(1)计算最终的相似度： 

∑Sirek(6，ej) 

Sim(e ，ej)一生==L——一  (1) 
／,／∑simk( ， ) 

将案例用营销本体来表示 ，因此两个案例的相似度实际 

上就是两个本体的相似度。若 simc(Di，DI)，sim ( ，DJ)， 

sirnR(n ，Dj)，simp(D ，DJ)分别表示案例文档 和D，在概 

念、属性、实例和关系这 4个方面的相似度，则 和D 相似 

度计算方法如式(2)所示： 

sim(D ，D )一 1*sin1c(D ，D，)+ *sireJ(Di，Dj)+ 

毗 *sirnR(Di，DJ)十7．234*sitar(Di， ) 

(2) 

式中，ZUi为权重，Wi> 0，"6e31+啦 十m +7304—1。 

3．3 案例检索系统 

基于营销本体的案例检索系统依据一个相对完善的领域 

本体，将中文文本案例表示为小本体，并基于本体的案例相似 

度计算方法计算文本案例的相似度；将复杂的纯文本语义处 

理转换为本体相似度计算，回避了在中文文本语义处理中所 

带来的诸多歧义问题。通过充分考虑本体组成元素(概念 、属 

性 、实例)之间的相关性以及各组成元素本身的语义相似度， 

给出一种综合的本体相似度计算方法，从而达到计算两个案 

例相似度的目的。基于营销本体的案例检索系统框架图如图 

2所示 。 

管理员 

用户 

提交 

基于粗糙集的、 l HDwtlet接口(用于 
1(-mean s聚类／ I计算概念相似度) 

概念相似度 

暮 冀 兰 T 雠 州． 相似度 比较 
工 
排序 

图 2 基于营销本体的案例检索框架 

系统涉及到 3种类型的案例，分别是样本案例，即管理员 

往案例库中将要添加的案例；任务案例，即用户提交的检索任 

务中的范文案例 ，用于表达用户的检索需求；标准案例，即已 

经添加到案例库中、供用户检索的大型案例库 ，它是整个本文 

论述的重点和中心。案例库 由 3个部分组成：案例(原始案 

例 ，包括样本案例、任务案例和标准案例)、案例本体(包括所 

有样本案例和提交案例以及案例库中所有案例的本体表示)。 

和例索引(本质上，是针对标准案例集合建立的语义索引文 

件)系统分为 3个部分功能，分别为案例库聚类、案例添加和 

案例检索。通过采用基于粗糙集的 K means聚类算法，对案 

例库建立以K个案例中心为内容的索引，一并存在数据库 

中。系统是以 Hownet提供的两个概念之间的相似度的计算 

接 口为基础的。由于 Hownet考虑到了上下位语义关系，因 

此检索的结果从一定程度上符合用户的要求。 

4 系统架构设计 

在用户进行案例检索之前，案例库管理员已经通过聚类 

算法对案例库中的案例进行了整理和分类。在实际检索中， 

用户提交样本案例后，系统将样本案例通过营销本体来表示 ， 

并写入到数据库中，这些案例在数据库中的结构如图 3所示。 

臻a辨l∞≤澹n钟 麓 

Id (Dk) 

ConceDt 

Instance 

图3 本体表示数据库关系图 

当管理员往案例库中添加样本案例时，系统根据营销本 
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体将样本案例表示成本体的形式，并计算与案例库中的 k个 

案例集合中心的距离，把该案例添加到相似度最大的一个案 

例集合中。当终端用户需要检索时，同样需要将用户提交的 

任务案例表示成本体，并且与案例库中的标准案例的案例集 

合中心进行相似度计算，并在返回的最相似度案例集合中继 

续进行单个案例匹配。匹配的相似度计算方法同上节中的一 

样涉及到以概念为中心的概念相似度、属性相似度、实例相似 

度和关系相似度。最终将案例按照相似度从大到小的顺序返 

回给用户。案例库中的标准案例在数据库表中全部使用本体 

来表示，其中 CaseCollection表的数据就是K 个聚类案例集 

合的详细信息，包括游离系数 d_para、凝聚系数n_para。 

5 实验结果分析 

本系统在内存为 1G的戴尔 Inspiron6400笔记本上运行， 

数据库服务器安装在 Dell专用服务器上，并且通过局域网链 

接，采用的是 Eclipse3．5的 Java开发环境。我们采用公司里 

的营销案例库作为实验的样本案例库，将其中的 3O 作为测 

试案例库。检索图如图4所示。由于将系统设置中的相似度 

限制为 1O％，因此检索出来的案例与提交的范例案例相似度 

大于 0．10。 

图 4 系统检索界面图 

文本检索的两个评测因子通常为查准率 P和查全率 r， 

见式(3)、式(4)C73。 

户一 (3) 

，一 (4) J r}l ” 

式中，{ }为整个测试集中实际与某案例文档相匹配的文档 

的集合，{cr)为检索结果集。P表示检索结果中实际与某案 

例文档相匹配的个数与整个测试集中实际与某案例文档相匹 

配的个数的比率，也即匹配的准确率(precision)。r表示检索 

结果中实际与某案例文档相匹配的个数与检索结果中的案例 

文档个数的比率，也即查全率(recal1)。本案例检索系统使用 

及不使用 K-means聚类算法的检索效果如表 1所列，其中R． 

表示系统响应时间，其单位为 S(秒)，Recall表示查全率， 

Prec．为准确率。 

表 l 实验结果数据对比 

R (s) Recall Prec． R (S) Recall Prec 

No 

YeS 

Scale 

97．313 87．533 54．155 96．654 84．341 

92．527 89．380 5．176 92．618 86．127 

10000级别 

从表 1中可以看出，基于粗糙集的 K—means在营销案例 

检索系统中以系统的检索响应时间、检索的准确率和查全率 

为检索目标，能够大大提高检索的效率，但会对查全率有一定 

的影响。不过，相比较于响应时间上的突破，这个代价还是值 

得的。 

结束语 本文主要探讨了聚类方法在案例检索中的应用 

研究，详细地介绍了将聚类方法应用于案例检索系统中，并作 

了有益的探索，为案例库的检索提供了一条有效的途径。基 

于粗糙集的 K—mearls在营销案例检索系统中以系统的检索 

响应时间、检索的准确率和查全率为检索 目标，能够大大提升 

用户的满意度。但是 K的取值和初始点的确定还是个难点， 

若取值不当反而会影响聚类的效果。因此，以后的研究主要 

集中在如何确定 K值和初始点的选定问题上。 
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