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摘　 　 　 要: 变精度贝叶斯粗糙集方法是感性知识获取中处理用户群个性化感性差异的一种柔性方法ꎬ针对

其在感性规则提取阶段可能产生的组合爆炸问题ꎬ提出了一种基于顺序覆盖策略的改进算法. 该算法以感性

决策类的近似区域作为输入ꎬ以选取覆盖能力最大的合取项为贪心搜索策略实现规则特化. 在此基础上ꎬ通过

迭代学习逐步完成对近似区域的覆盖和决策规则集的提取. 最后ꎬ通过基础实例和烤面包机外观设计实例验

证了改进方法的有效性.
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　 　 进入体验经济时代ꎬ对美学、感觉和印象等用

户自我情感价值的体现成为产品设计成功的关

键[１] . 感性工学因其提供了获取用户群感性需求

并转译为具体产品设计要素的实施框架[２] 而广

泛受到学术界和企业界的研究与应用[３ － ４] . 感性

知识是量化感性意象与产品设计要素间关系的逻

辑推理结构ꎬ其不仅可以直接指导产品开发ꎬ而且

可以通过进一步建立专家系统实现快速自动化以

及智能设计[５] . 考虑感性需求的不稳定性、主观

不精确性以及个性化等特点带来的挑战ꎬ感性知

识获取一直是感性工学研究的热点和难点.
已有的感性研究广泛采用软计算技术对感性

与产品设计要素间不精确的关联关系进行建模.
这些研究采用语义差异量表收集用户评价数据并

仅仅采用评分均值作为相应产品样本在特定感性

意象上的水平估计(测量) . 其基本假设是用户在

每个意象上的评分服从正态分布ꎬ而且评价值的

方差应随着所设计产品样本的参数的改变而保持

为常数[６] . 然而ꎬ用户的感性评价过程是极主观

和个人化的ꎬ上述 “恒方差假设”往往难以得到验



　 　

证. 最新研究表明ꎬ感性评分实际上更表现为非正

态的概率分布[７] .
个性化感性这一科学问题[２] 的重要性受到

广泛认可ꎬ但其困难程度也是明显的. 研究表明ꎬ
即使在精心定义的用户群内ꎬ诸如个人生活经历、
个人价值取向和文化环境等内外部因素都可能使

个人感性评价的差异变得显著[８] . 另一方面ꎬ调
控设计和制造环节来匹配每个潜在用户的个性化

需求实际上是不可能的. 因此ꎬ合理的方案是度量

并适应用户群内部的个性化差异带来的影响. 然
而ꎬ该问题仍未得到充分的研究.

考虑已有的尝试ꎬ普遍的思路是提高“平均

值测量”的鲁棒性. 比如 Ｈｏｎｇ 等[６] 采用的均方根

误差标准ꎬＬｉ 等[９] 引入的田口方法中的信噪比.
这类方案在处理感性均值的同时还考虑了评分值

方差的影响. 然而ꎬ这些研究仍将评分均值作为感

性水平的估计ꎬ评分差异只是作为“噪声”并最小

化其影响. 考虑在用户群中可能无法找到一个评

价方式与“平均值水平”相符的用户ꎬ仅仅采用了

平均值参与感性水平估计的做法仍受到质疑[１０] .
Ｄｉｅｇｏ￣Ｍａｓ 等[１０]提出了面向单个用户的感性反

应模型. 其基本假设是如果某个用户群评价产品

的方式显得足够一致ꎬ那么该用户群内所有用户

的感性反应就可以由一个代表性用户来代表. 该
方案避免了“平均值水平”ꎬ但代表性用户的选择

过程仍然很主观. 重要的是ꎬ单个用户的评价数据

难以体现统计效力. 相比之下ꎬＮｉｓｈｉｎｏ 等[１１] 提出

的基于变精度贝叶斯粗糙集( ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔꎬ ＶＰＢＲＳ)方法显得更为有效.
该方法结合了概率推理与粗糙近似ꎬ在感性水平

估计中完全考虑了每位用户对每个产品样本在每

个感性意象上的评价值ꎬ并可处理由个性化差异

带来的各种数据不一致性. 多年来ꎬＶＰＢＲＳ 方法

已被广泛应用于咖啡口味、童鞋、啤酒罐和汽车内

饰等设计项目中ꎬ并被纳入感性工学的理论框架

中[１２] . 但面对较大规模的多属性决策表时ꎬ传统

ＶＰＢＲＳ 方法在感性规则提取上存在组合爆炸的

风险. 针对此问题ꎬ本文提出了一种基于顺序覆盖

策略的改进方法ꎬ并通过两个算例说明了新方法

的有效性.

１　 感性知识获取

１􀆰 １　 知识获取思想

感性工学的执行过程主要分为:１)产品的语

义属性空间的生成ꎻ２)产品的设计属性空间的生

成ꎻ３)语义属性(感性意象)空间和设计属性空间

的关联ꎻ４)关系有效性的测试ꎻ５)关系模型的建

立[２] . 该框架的基础假设为特定产品的特定设计

属性会引起用户特定的感性反应. 从决策的角度

考虑ꎬ语义属性和设计属性可以被分别当作决策

属性和条件属性. 因此ꎬ一个通常的感性工学问题

就可以转化为一个多准则决策问题. 本文以粗糙

集理论为背景ꎬ面向由 ４ 元组 Ｓ ＝ (ＵꎬＣ∪ＤꎬＶꎬｆ)
所表征的感性决策表. 其中ꎬＵ 表示所有评价记录

组成的非空论域ꎬＣ 和 Ｄ 分别表示条件属性(设
计要素)和决策属性(感性意象)ꎬＶ 表示属性值

域ꎬ信息函数 ｆ:Ｕ × (Ｃ∪Ｄ)→Ｖ 表示记录 ｘ 在属

性 ｑ 上的取值 ｆ(ｘꎬｑ)∈Ｖｑ . 在粗糙集理论中ꎬ知
识被定义为一种分类的能力. 因此ꎬ感性知识获取

即转变为从决策表 Ｓ 中挖掘具有分类能力的决策

规则集.
１􀆰 ２　 变精度贝叶斯粗糙集方法

如前所述ꎬ考虑个性化感性差异的显著影响ꎬ
本文选择 ＶＰＢＲＳ 方法作为感性知识获取的基

础. ＶＰＢＲＳ 方法[１１]分为两个阶段:１)基于贝叶斯

概率和信息增益计算感性决策类的近似区域ꎬ即
完成产品样本的划分ꎻ２)基于区分函数和评价指

标从近似区域中提取决策规则集.
记 Ｅ ｉ 表示产品 ｉ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｍ)对应的评价记

录所组成的子论域ꎬ决策类 Ｄｊ 表示感性意象评分

等级 ｊ( ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)所对应的子论域. 估计 Ｄｊ 的先

验概率以及 Ｄｊ 在产品论域 Ｅ ｉ 上的条件概率分

别为

Ｐ(Ｄｊ) ＝
｜Ｄｊ ｜
｜Ｕ ｜ ꎬ (１)

Ｐ(Ｄｊ ｜Ｅ ｉ) ＝
｜Ｄｊ∩Ｅ ｉ ｜

｜Ｅ ｉ ｜
. (２)

其中ꎬ ｜􀅰｜表示集合的基数.
将先验概率 Ｐ(Ｄｊ)和后验概率 Ｐ(Ｄｊ ｜ Ｅ ｉ)间

的差异定义为产品的一种信息增益:

ｇ( ｉꎬｊ) ＝ １ －
｜Ｐ(Ｄｊ) ｜

｜Ｐ(Ｄｊ ｜Ｅ ｉ) ｜ . (３)

那么ꎬ可以通过参数 β 将决策类的下近似

(正)区域、负区域和边界区域分别定义为

ＰＯＳβ(Ｄｊ) ＝∪{Ｅ ｉ ｜ ｇ( ｉꎬｊ)≥β} ＝

∪{Ｅ ｉ ｜Ｐ(Ｄｊ ｜Ｅ ｉ)≥
Ｐ(Ｄｊ)
１ － β } ꎬ (４)

ＮＥＧβ(Ｄｊ) ＝∪ Ｅ ｉ ｜Ｐ(Ｄｊ ｜Ｅ ｉ)≤
Ｐ(Ｄｊ) － β

１ － β{ } ꎬ

(５)
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　 　 ＢＮＤβ(Ｄｊ) ＝

∪ Ｅ ｉ ｜Ｐ(Ｄｊ ｜Ｅ ｉ)∈
Ｐ(Ｄｊ) － β

１ － β ꎬ
Ｐ(Ｄｊ)
１ － β

æ

è
ç

ö

ø
÷{ } . (６)

以正区域为例ꎬ进一步构建区分矩阵ꎬ其元素

定义为

Ｍβ
ｓｔ(Ｄｊ) ＝ {∨ａｋ ＝ ｖｓｋ ｜ ａｋ(Ｅｓ)≠ａｋ(Ｅ ｔ)ꎬ

∀ａｋ∈Ｃ} . (７)
其中:ｓ 表示正区域内的产品序号ꎻｔ 表示非正区

域内的产品序号ꎻ∨ａｋ ＝ ｖｓｋ表示区分产品 Ｅｓ 和 Ｅ ｔ

的属性取值的析取. 之后ꎬ通过如下的区分函数即

可提取决策规则:
ＰＯＳβ － ｒｕｌｅ(Ｄｊ) ＝ ∨

Ｅｓ∈ＰＯＳβ(Ｄｊ)
∧

Ｅｔ∉ＰＯＳβ(Ｄｊ)
Ｍβ

ｓｔ(Ｄｊ) .

(８)
在后续的知识纯化中ꎬ可根据如下定义的评

价指标对决策规则进行筛选:

Ｃｅｒ(ｒꎻＤｊ) ＝
｜ Ｃｏｎｄｒ ∩ Ｄｊ ｜

｜ Ｃｏｎｄｒ ｜
＝

∑ Ｅｉ∈Ｃｏｎｄｒ
｜ Ｅ ｉ ｜ Ｐ(Ｄｊ ｜ Ｅ ｉ)

∑ Ｅｉ∈Ｃｏｎｄｒ
｜ Ｅ ｉ ｜

ꎬ (９)

Ｃｏｖ(ｒꎻＤｊ) ＝
∑ Ｅｉ∈Ｃｏｎｄｒ

｜ Ｅ ｉ ｜ Ｐ(Ｄｊ ｜ Ｅ ｉ)

｜ Ｄｊ ｜
.

(１０)
其中:Ｃｏｎｄｒ 表示规则 ｒ 覆盖的产品集ꎻＣｅｒ( ｒꎻ
Ｄｊ)和 Ｃｏｖ(ｒꎻＤｊ)分别表示规则 ｒ 对决策类 Ｄｊ 具

有的置信度和覆盖率.

２　 基于顺序覆盖策略的改进 ＶＰＢＲＳ
方法

　 　 在 ＶＰＢＲＳ 方法的第二阶段中ꎬ虽然区分函

数的逻辑运算可简化决策规则ꎬ但区分函数的求

解是一个组合问题. 为了避免组合爆炸ꎬ已有策略

是:１)利用遗传算法等启发式算法对初始决策表

进行属性约简ꎻ２)基于约简核属性重新构建决策

表ꎬ并生成详尽规则集ꎻ３)采用置信度、覆盖率、
支持度、强度等规则评价指标筛选并提取强规则

集[１２] . 事实上ꎬ这也是当前应用粗糙集开展相关

感性研究所采取的主要策略. 该策略适用于 １􀆰 １
节中所描述的感性决策问题ꎬ并能避免组合爆炸

问题. 然而ꎬ有效的感性知识可能同时涵盖约简核

属性和少数非约简核属性ꎬ这是该策略所无法获

取的. 此外ꎬ属性约简算法选取的不同和设定的强

规则提取指标的不同将导致感性知识获取结果的

差异和不确定性.
本文基于顺序覆盖策略( ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ＳＣＳ) [１３]ꎬ探索一种快速的并能有效避

免组合爆炸的感性规则提取算法. ＳＣＳ 的基本思

想是:学习并构建一条覆盖最多训练对象的规则ꎬ
从训练域中移除该规则所覆盖的所有对象ꎻ如此

迭代学习并逐步构建规则集ꎬ直至实现对整个训

练域的覆盖. 该策略已被广泛应用于 ＡＱ 算法族ꎬ
ＣＮ２ꎬＬＥＭꎬＬＥＭ２ꎬ ＩＲＥＰꎬＲＩＰＰＥＲ 等一系列著名

的规则学习算法[１３] . 本文所提出的感性规则提取

算法受 ＬＥＭ２[１４]算法形式所启发ꎬ故简称为扩展

的 ＬＥＭ２ 算法(Ｅ － ＬＥＭ２) . Ｅ － ＬＥＭ２ 算法旨在

改进 ＶＰＢＲＳ 方法的第二阶段ꎬ即规则提取. 因
此ꎬＶＰＢＲＳ 方法的第一阶段计算得到的近似区域

将作为 Ｅ － ＬＥＭ２ 算法的输入. 以正区域为例ꎬ以
伪代码的形式对 Ｅ － ＬＥＭ２ 算法进行说明ꎬ见
表 １.

表 １ 中ꎬ正区域 Ｂ ｊ 内的各产品样本在各设计

要素上的设计水平取值构成了基本条件属性(即
属性 － 取值对)ꎬＥＣ 表示生成的基本条件属性

库ꎬＣ 代表设计要素集ꎬＶｃ 代表设计要素 ｃ 的设

计水平的值域(行 ６) . Ｅ － ＬＥＭ２ 算法以贪心的方

式实现条件属性组 ｒ(合取式) 的增长 (行 ８ ~
１３)ꎬ该过程即规则的特化ꎻＣｏｎｄｒ 表示 ｒ 覆盖的

产品样本集ꎬ当 ｒ 符合终止条件(行 ７)ꎬ即被提取

作为相应迭代步中的最佳规则. 其中ꎬ关键的评估

函数 ｅｖａｌｕａｔｅ 被定义为
｜Ｃｏｎｄｘ∩Ｂ ｊ ｜

｜Ｃｏｎｄｘ ｜
(行 １０) . 具

有最大 ｅｖａｌｕａｔｅ 值的基本条件属性 ｅｃ 被提取作

为最优的合取项(行 ９ ~ １２)ꎻ如遇等值情况ꎬ则提

取覆盖最多对象的基本条件属性ꎬ即 ｅｖａｌｕａｔｅ ＝
｜Ｃｏｎｄｘ∩Ｂ ｊ ｜ . 结合决策后件、规则置信度和规则

覆盖率ꎬ感性规则得以最终生成(行 １６) . 其中ꎬ置
信度 Ｃｅｒ(ｒꎻＤｊ)和覆盖率 Ｃｏｖ(ｒꎻＤｊ)的计算方法

分别见式(９)和式(１０) .
值得强调的是ꎬ由于 Ｅ － ＬＥＭ２ 提取的是最

小决策规则ꎬ故无需应用规则置信度和覆盖率进

行检验并提取强规则集ꎬ此处对该评价指标的计

算旨在辅助决策者解译规则. 此外ꎬＥ － ＬＥＭ２ 算

法采用了贪心搜索的规则特化方式ꎬ因此无法保

证所提取的最小决策规则集是全局最小的.
为了说明改进方法的有效性ꎬ研究了一个对

照的基础实例和一个产品设计实例. 其中ꎬ所有的

决策规则挖掘过程均通过 Ｍａｔｌａｂ 编程语言实现.
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表 １　 Ｅ － ＬＥＭ２ 算法的步骤
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｏｆ Ｅ￣ＬＥＭ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入:根据式(１)至式(４)计算得到的正区域 Ｂｊꎻ
输出:规则集 Ｒ.
１ Ｒ ＝⌀ꎻ
２ ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｂｊ ｄｏ
３ 　 Ｒｊ ＝⌀ꎻ
４　 　 ｗｈｉｌｅ Ｂｊ≠⌀ ｄｏ
５　 　 　 ｒ: ＝⌀ꎻ
６　 　 　 ＥＣ: ＝ { ｆ(ｅꎬｃ) ＝ ｖｃ ｜∃ｅ∈Ｂｊꎬ∃ｃ∈Ｃꎬ∃ｖｃ∈Ｖｃ}ꎻ
７　 　 　 ｗｈｉｌｅ Ｃｏｎｄｒ∉Ｂｊ‖ｒ ＝⌀ ｄｏ
８　 　 　 　 ｂｅｓｔ: ＝⌀ꎻ
９　 　 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｃ∈ＥＣ ｄｏ
１０　 　 　 　 ｉｆ ｅｖａｌｕａｔｅ(ｅｃ∪ｒ)≻ｅｖａｌｕａｔｅ(ｂｅｓｔ∪ｒ)
１１　 　 　 　 　 ｔｈｅｎ ｂｅｓｔ: ＝ ｅｃꎻ
１２　 　 　 　 ｅｎｄ
１３　 　 　 ｒ: ＝ ｒ∪ｂｅｓｔꎻ
１４　 　 　 ＥＣ: ＝ ＥＣ － ｂｅｓｔꎻ
１５　 　 ｅｎｄ
１６　 　 Ｒｊ ＝ Ｒｊ∪(ｒ→ＤｊꎻＣｅｒ(ｒꎻＤｊ)ꎻＣｏｖ(ｒꎻＤｊ))ꎻ
１７　 　 Ｂｊ: ＝ Ｂｊ － Ｃｏｎｄｒꎻ
１８　 ｅｎｄ
１９　 Ｒ: ＝ Ｒ∪Ｒｊꎻ
２０ ｅｎｄ

３　 算　 　 例

３􀆰 １　 基础实例

通过文献[１１]中的算例对比传统 ＶＰＢＲＳ 方

法及其改进方法的感性规则提取结果. 在该算例

(详细数据见文献[１１])中ꎬ产品样本集 Ｅ ＝ {１ꎬ
２ꎬ ３ꎬ ４}ꎬ设计要素集 Ａ ＝ { ａ１ꎬ ａ２ꎬ ａ３ }ꎬ值域

Ｖａ１ ＝ Ｖａ２ ＝ Ｖａ３ ＝ {０ꎬ １}ꎬ评价因子 ｄ 的值域为

Ｖｄ ＝ {０ꎬ １ꎬ ２} . 在信息增益参数 β ＝ ０􀆰 ２ 的情况

下ꎬ各决策类的下近似区域分别为:ＰＯＳ０􀆰 ２ (Ｄ０) ＝
{１ꎬ ４}ꎬＰＯＳ０􀆰 ２(Ｄ１) ＝ {２}和 ＰＯＳ０􀆰 ２ (Ｄ２) ＝ {３} .
采用上述两种方法分别对区域 ＰＯＳ０􀆰 ２ (Ｄ０ ) 和

ＰＯＳ０􀆰 ２(Ｄ１)进行规则挖掘ꎬ结果见表 ２.

表 ２　 ＶＰＢＲＳ方法及其改进方法的感性规则提取结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｋａｎｓｅｉ ｒｕｌｅｓ ｂｙ ＶＰＢＲＳ

ａｎｄ ｉｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

规则序号 规则描述 覆盖样本

ｒ１ ｉｆ ａ１ ＝ ０ ａｎｄ ａ３ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ０ １
ｒ２ ｉｆ ａ１ ＝ １ ａｎｄ ａ２ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ０ ４

ｒ３ꎬ Ｒ１ ｉｆ ａ２ ＝ １ ａｎｄ ａ３ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ０ １ꎬ ４
ｒ４ꎬ Ｒ２ ｉｆ ａ２ ＝ ０ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ １ ２
ｒ５ ｉｆ ａ１ ＝ １ ａｎｄ ａ２ ＝ ０ ａｎｄ ａ３ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ １ ２
ｒ６ ｉｆ ａ２ ＝ ０ ａｎｄ ａ３ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ １ ２
ｒ７ ｉｆ ａ１ ＝ １ ａｎｄ ａ２ ＝ ０ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ １ ２

　 　 注:ｒ 代表 ＶＰＢＲＳ 方法的结果ꎻＲ 代表改进方法的结果.

　 　 容易发现ꎬＶＰＢＲＳ 方法挖掘得到的是详尽决

策规则集. 而去除该详尽规则集中的各类冗余规

则(即 ｒ１ 和 ｒ２ 相比 ｒ３ 是冗余的ꎻｒ５ꎬ ｒ６ 和 ｒ７ 相比

ｒ４ 是冗余的)后ꎬ其最小形式与改进方法的挖掘

结果一致. 这体现了本文改进方法的简洁有效.
３􀆰 ２　 产品设计实例———烤面包机的外观设计

通过烤面包机外观设计实例进一步说明提出

的改进方法的潜在应用.
　 　 通过查阅厨具类设计杂志、企业网站、相关感

性产品研究等资料ꎬ获取了 ５０ 个描述烤面包机外

观的初始感性意象词. 采用亲和图法提取出代表

性的感性意象词集 Ｄ ＝ {时尚的ꎬ简洁的ꎬ耐用

的ꎬ创新的ꎬ精致的} . 通过对收集的代表性烤面

包机样本进行形态分析ꎬ解构出 １３ 个设计要素以

及对应的总计 ２６ 个设计水平. 这些设计要素涵盖

了外观的主特征(主视面长宽比、轮廓线形状)、
附加特征(功能性按钮的造型)以及相关特征(功
能性按钮与机身外壳材质的统一与否) .

为了简化描述ꎬ设计要素由集合 Ｃ ＝ {ＡꎬＦꎬ
ＧꎬＨꎬＩꎬＪꎬＫꎬＬꎬＭꎬＮꎬＯꎬＰꎬ Ｑ}代表. 通过正交试

验设计ꎬ获得 １６ 款烤面包机外观的设计配置方

案. 使用 Ｒｈｉｎｏｃｅｒｏｓ ４􀆰 ０ 三维建模软件建立实体

模型ꎬ并使用 ＫｅｙＳｈｏｔ ４􀆰 ０ 进行色彩及材质的渲

染. 最终ꎬ以视频形式将 １６ 款烤面包机外观的三

维旋转场景呈现给 ３２ 名具有实际的烤面包机使

用经历的用户. 用户通过由 ５ 个代表性感性意象

构建的 ７ 级语义差异量表完成了对 １６ 款产品样

本的评价. 每名用户在每个样本的每个感性意象

上的评分见表 ３ꎬ限于篇幅ꎬ表 ３ 仅展示了部分

数据.
　 　 剔除表 ３ 中的部分无效记录后最终得到 ５０５
条评价记录. 采用改进 ＶＰＢＲＳ 方法的挖掘(信息

增益参数根据各决策表的实际情况取值为 ０􀆰 ２ 或

０􀆰 １)结果见表 ４. 限于篇幅ꎬ表 ４ 仅展示了从各感

性意象的正向决策类中获取的感性知识.
　 　 对表 ４ 中的规则进行解译即可直接用于设计

决策. 比如ꎬ规则＃１ 表明当机身外壳主视面采用

白色ꎬ且 Ｌｏｇｏ 处于主视面中间偏上的位置时ꎬ其
对于 ９０􀆰 ３％ 的用户来说是时尚的ꎻ反过来ꎬ时尚

的烤面包机外观中有 ３３􀆰 ３％ 满足上述配置. 对比

规则＃１ 至＃９ 发现设计要素主视面颜色(Ｈ)的出

现频率最高ꎬ这表明在配置外观设计要素时ꎬ颜色

对感知的影响要高于其他形态类设计要素ꎬ这符

合人的视觉感知规律ꎬ并与 Ｓｈｉｅｈ 等 [５]的研究结

论一致. 进一步解译发现ꎬ主视面采用白色有助于

促进用户对“时尚的”、“简洁的”和“创新的”的
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表 ３　 烤面包机外观设计实例数据
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｏａｓｔｅｒ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｄｅｓｉｇｎ

产
品
序
号

被
试
序
号

感性意象得分
(决策属性) 设计要素编码(条件属性)

时
尚
的

简
洁
的

耐
用
的

创
新
的

精
致
的

Ａ Ｆ Ｇ Ｈ Ｉ Ｊ Ｋ Ｌ Ｍ Ｎ Ｏ Ｐ Ｑ

１ １ ２ ６ ４ ６ ５ １ １ ２ ２ ２ ２ １ １ ２ １ １ １ ２
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
１ ３２ ４ ５ ５ ５ ３ １ １ ２ ２ ２ ２ １ １ ２ １ １ １ ２
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
１６ １ ６ ３ ５ ２ ６ ２ ２ ２ １ ２ １ ２ １ ２ １ ２ １ １
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
１６ ３２ ５ ５ ５ ４ ４ ２ ２ ２ １ ２ １ ２ １ ２ １ ２ １ １

表 ４　 基于改进 ＶＰＢＲＳ方法获取的感性知识
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｑｕｉｒｅｄ Ｋａｎｓｅｉ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＶＰＢＲＳ ａｐｐｒｏａｃｈ

序
号 规则描述

先验
概率

置信
度

覆盖
率

１ ｉｆ Ｈ ＝ ２ ａｎｄ Ｑ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｆ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ８６５ ０􀆰 ３３３
２ ｉｆ Ｈ ＝ ２ ａｎｄ Ｐ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｆ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ８５６ ０􀆰 ３２７
３ ｉｆ Ｈ ＝ ２ ａｎｄ Ｏ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｆ ０􀆰 ６４８ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ３４３

４ ｉｆ Ｈ ＝ ２ꎬ Ｏ ＝ ２ꎬ ａｎｄ Ｑ ＝ １ꎬ
ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｃ ０􀆰 ８２０ ０􀆰 ９３７ ０􀆰 １４３

５ ｉｆ Ｈ ＝ ２ꎬ Ｐ ＝ １ꎬ ａｎｄ Ｑ ＝ ２ꎬ
ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｃ ０􀆰 ８２０ ０􀆰 ９５２ ０􀆰 １４３

６ ｉｆ Ｈ ＝ １ꎬ Ｉ ＝ ２ꎬ ａｎｄ Ｐ ＝ ２ꎬ ｔｈｅｎ
ｄ ＝ ｄｕ ０􀆰 ８２８ ０􀆰 ９３８ ０􀆰 １４４

７ ｉｆ Ｈ ＝ ２ ａｎｄ Ｎ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｉ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ３３８

８ ｉｆ Ｈ ＝ ２ꎬ Ｏ ＝ １ꎬ ａｎｄ Ｑ ＝ ２ꎬ
ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｉ ０􀆰 ６６１ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 １５６

９ ｉｆ Ｆ ＝ ２ ａｎｄ Ｈ ＝ １ꎬ ｔｈｅｎ ｄ ＝ ｅｌ ０􀆰 ４２６ ０􀆰 ５５１ ０􀆰 ３２６

　 　 注:ｆꎬｃꎬｄｕꎬｉꎬｅｌ 分别代表决策类“时尚的”、“简洁的”、“耐用

的”、“创新的”和“精致的” .

感知ꎻ当主视面采用黑色则能促进用户对“耐用

的”和“优雅的”的感知. 后续应用中ꎬ可调查更多

元的颜色设计水平以获取更丰富的感性知识. 此
外ꎬ形态类设计要素中ꎬ反映外观整体间相互关系

的设计要素(ＯꎬＰ 和 Ｑ)对用户感知起到了重要

作用ꎬ这与 Ｃｈａｎｇ 等[１５]的研究结论一致.
　 　 本文采用八折交叉验证法检验 Ｅ － ＬＥＭ２ 算

法所获取的感性知识的泛化能力. 总计 １６ 款烤面

包机样本被随机分割为训练集和测试集. 对于每

折ꎬ１４ 款样本对应的评价记录被用于知识获取ꎬ
剩余的 ２ 款样本用于测试. 以测试样本中先验概

率高的决策类作为其实际的感性水平估值. 根据

能否分类以及预测结果与测试样本实际定位一致

与否对测试结果进行统计ꎬ以感性意象 “时尚

的 －古朴的”为例ꎬ其八折交叉验证的结果见表

５. 其中ꎬ感性知识的分类准确率达到了 ８１􀆰 ２５％ ꎬ
分类覆盖率达到了 ９３􀆰 ７５％ .

表 ５　 八折交叉验证的结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｉｇｈｔ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

折号

对测试样本的决策数量

与样本实际一致
与样本实际

不一致
无法分类

１ ２ ０ ０
２ ２ ０ ０
３ ２ ０ ０
４ ２ ０ ０
５ ２ ０ ０
６ ２ ０ ０
７ ０ １ １
８ １ １ ０

合计 １３(８１􀆰 ２５％ ) ２(１２􀆰 ５％ ) １(６􀆰 ２５％ )

　 　 综合其余 ４ 个感性意象的结果ꎬ测试集分类

准确率均值为 ７７􀆰 ５％ ꎬ分类覆盖率均值为 ９０％ ꎬ
这在本文中处于可接受的范围. 过于精简的决策

规则集将导致无法准确分类或覆盖某些新增的产

品样本ꎬ实际应用中ꎬ可结合数据特点ꎬ灵活调整

信息增益参数以获取合理规模的感性知识.

４　 结　 　 论

本文针对传统 ＶＰＢＲＳ 方法在感性规则提取

阶段可能产生的组合爆炸问题ꎬ提出了一种基于

顺序覆盖策略的改进算法 Ｅ － ＬＥＭ２. 该算法应用

贪心搜索快速实现规则特化ꎬ并通过迭代学习逐

步完成对目标区域的覆盖. 该算法直接从感性决

策类的近似区域中获取了决策规则集ꎬ因而无须

开展属性约简和强规则提取. 此外ꎬ由于只需输入

近似区域中的产品信息ꎬＥ － ＬＥＭ２ 算法可以推广

到其他粗糙集方法的规则提取中. 基础实例的结

果验证了改进方法与 ＶＰＢＲＳ 方法所获取的规则
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集的最小形式保持一致. 烤面包机外观设计实例

的结果进一步验证了改进方法所获取的感性知识

具有一定的泛化能力.
受近似区域的计算方法的限制ꎬＶＰＢＲＳ 方法

仍只能处理二决策类的感性评价数据ꎬ未来研究

将进一步探索多决策类问题下的感性知识获取.
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