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Abstract 
Decision tree is a widely used classification in data mining. It can discover the essential knowledge 
from the common decision tables (each row has a decision). However, it is difficult to do data 
mining from the multi-label decision tables (each row has a set of decisions). In a multi-label deci-
sion tables, each row contains several decisions, and several decision attributes are represented 
using a set. By testing the existing heuristic algorithms, such as greedy algorithms, their perfor-
mance is not stable, i.e., the size of the decision tree might become very large. In this paper, we 
propose a dynamic programming algorithm to minimize the size of the decision trees for a multi- 
label decision table. In our algorithm, the multi-label decision table is divided into several sub-
tables, and the decision tree is constructed by using all subtables of the multi-label decision table, 
then useful information can be discovered from the multi-label decision tables. 
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摘  要 

决策树技术在数据挖掘的分类领域应用极其广泛，可以从普通决策表(每行记录包含一个决策值)中挖掘

有价值的信息，但是要从多值决策表(每行记录包含多个决策值)中挖掘潜在的信息则比较困难。多值决

策表中每行记录包含多个决策值，多个决策属性用一个集合表示。针对已有的启发式算法，如贪心算法，

由于性能不稳定的特点，该算法获得的决策树规模变化较大，本文基于动态规划的思想，提出了使决策

树规模最小化的算法。该算法将多值决策表分解为多个子表，通过多值决策表的子表进行构造最小决策

树，进而对多值决策表进行数据挖掘。 
 
关键词 

多值决策表，决策树，动态规划算法 

 
 

1. 引言 

多值决策表每行记录的多个决策被标记为一个决策集，在现实生活中这样的表很常见，因为没有足

够多的属性值去标记单独的行，因此就有条件属性值相同而决策值不同的实体。目前多值决策表已经得

到了人们的关注，例如图像的语义标注问题[1]，音乐情感分类[2]，基因组的功能分类[3]和文本分类[4]
等。此外，这类数据集在优化问题中是很常见的，如在旅行商中找出 Hamiltonian 回路的最小长度问题，

在邮局中找出最近的邮局问题。这种情况下，我们通常在输出的多个解中选择最优解[5]。 
在已有研究中，多值数据的决策树和其他分类通常认为是预测多值分类问题[6] [7] [8] [9]。文献[10]

研究了使用基于边界子表的多值决策表构造决策树的贪心算法。除此之外，文献[11]研究了在最常用决策

情况下的贪心算法和广义的决策方法，但所研究的多值决策表局限于单值决策表，即决策集中只有一个

元素。与多值数据有关的问题常常被认为是分类学习问题：多标签学习[12]、多实例学习[9]等，也有一

些部分被标记的半监督学习[13]。此外，如在局部学习[14]、模糊学习[15]、多标签学习[16]中认为只有一

个决策值是正确的。这些文献只是关注了分类的结果，而不是数据模型的优化。但我们需要解决的是多

值决策问题。 
本文研究用决策树对多值决策表进行信息挖掘，考虑信息表达和模型优化问题，目标是利用动态规

划算法使得决策树的规模达到最小。包含五部分内容：第二部分给出了相关的概念，第三部分中提出了

构造决策树最小化算法，即动态规划算法，第四部分给出了实例分析并与已有的贪心算法进行比较，第

五部分进行全文总结。 

2. 概念 

多值决策表 T 是由非负整数填充的矩形表表示。这个表的列记为条件属性 f1，…，fn，且每个条件属

性对应的属性值用非负整数表示。如果属性值为字符串，那么必须将字符串编译为非负整数值。在表中

没有重复的行，且每一行的多个决策用一个非空有限自然数集(决策集)表示。我们用 N(T)表示表 T 的行

数，ri表示第 i 行，其中 i = 1，…，N(T)。如 r1表示第一行，r2表示第二行等(见表 1)。 
如果一个决策属于表 T 每一行记录的决策集，那么我们称它为表 T 的常用决策。如果表 T 没有记录

或有一个常用决策，那么称表 T 为退化表。如表 2 中的 T′是一个退化表，常用决策为 1。 
从表 T 中删除一些行形成的表称为表 T 的子表。表 T 的子表是由行和列交叉组成的，列代表条件属

性，用 fi1，…，fim表示，对应的条件属性值用 a1，…，am表示，因此表 T 的子表可用 T(fi1, a1)，…，(fim,  
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Table 1. A multi-label decision table T 
表 1. 多值决策表 T 

T f1 f2 f3 d 

r1 0 1 0 {1} 

r2 2 1 0 {1,2} 

r3 1 0 2 {1,3} 

r4 0 0 1 {2} 

 
Table 2. A degenerate table T′ of the multi-label decision table T 
表 2. 多值决策表 T 的退化表 T′ 

T′ f1 f2 f3 d 

r1 0 1 0 {1} 

r2 2 1 0 {1,2} 

r3 1 0 2 {1,3} 

 
am)表示。这样的非空子表(包括表 T)称为 T 的可分离子表。如表 1 的多值决策表 T 的子表 T(f1, 0)由第 1
行和第 4 行组成(见表 3)；类似地，子表 T(f1, 0)(f2, 0)由第 4 行组成(见表 4)。 

用 E(T)表示表 T 的每个条件属性值不同的属性集。如表 T 中，E(T) = {f1, f2, f3}。同理，对于子表 T(f1, 
0)有 E(T(f1, 0)) = {f2, f3}，因为在子表 T(f1, 0)中，条件属性 f1的值是恒为 0 的常量。对于 fi∈E(T)，我们用

E(T, fi)表示条件属性 fi(fi列)的一组值。如表 T 和条件属性 f1，E(T, f1) = {0, 1}。 
在决策集中属性值出现次数最多且数值最小的决策，称为 T 的最常用决策。如表 T0的最常用决策是

1。即使 1 和 2 在决策集中都出现 3 次，但是 1 是最小决策，因此我们选择 1 作为最常用决策。H(T)表示

表 T 的决策集中包含最常用决策的行数。对于表 T，H(T) = 3。 

3. 决策树最小化算法 

3.1. 决策树 

根据表 T 构造决策树，每个叶子节点代表一个决策用一个自然数表示，每个非叶子节点代表属性集

合{f1, …, fn}中的一个属性。从每个非叶子节点出发的输出边用不同的非负整数表示，如二值属性的两条

边就用 0 和 1 表示。 
令 Γ 为根据表 T 构造的决策树，v 为 Γ 的节点。节点 v 和 T 的子表是一一映射，即对于每个节点 v，

都有唯一的 T 的子表与之对应。我们定义表 T 的子表 T(v)对应于节点 v。如果 v 是 Γ 的根节点，那么 T(v) 
= T，即子表 T(v)与 T 是一样的。否则 T(v)是表 T 的子表 T(fi1, δ1) … (fim, δm)，属性 fi1, …, fim和属性值 δ1, …, 
δm分别是从根节点到节点 v 整条路径上的节点和边。如果对于 Γ 的任何节点 v 满足以下条件，我们称Γ

是 T 的决策树： 
1) 如果 T(v)是退化的，那么 v 被标记为 T(v)的常用决策。 
2) 如果 T(v)是非退化的，那么 v 用 fi∈E(T(v))表示，假设 E(T(v), fi) = {a1, …, ak}，则来自节点 v 的 k

条输出边为 a1, …, ak。 
假设图 1 给出的是多值决策表的决策树例子，如果节点 v 用属性 f3表示，那么对应于节点 v 的子表

T(v)记为 T(f1, 0)。类似地，对应于节点 2 的子表为 T(f1, 0)(f3, 1)。 
N(Γ)表示决策树Γ的节点数，Nt(Γ)和 Nn(Γ)分别表示决策树Γ的叶子节点数和非叶子节点数。 
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Table 3. A subtable T(f1, 0) of the multi-label decision table T 
表 3. 多值决策表 T 的子表 T(f1, 0) 

T(f1, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 1 0 {1} 

r4 0 0 1 {2} 

 
Table 4. A subtable T(f1, 0)(f2, 0) of the multi-label decision table T 
表 4. 多值决策表 T 的子表 T(f1, 0)(f2, 0) 

T(f1, 0)(f2, 0) f1 f2 f3 d 

r4 0 0 1 {2} 

 

 
Figure 1. A decision tree for the 
multi-label decision table 
图 1. 多值决策表的决策树 

3.2. 动态规划算法 

在这一节中，我们给出动态规划算法 Ad用以构造最小决策树。Ad算法是针对一个给定的多值决策表

构建最小决策树的算法(节点数、非叶子节点数或叶子节点数最少)。这个算法是以动态规划方法为基础

[17]，在最坏的情况下该算法的复杂度表现为指数阶。该算法将多值决策表分解成若干个互相关联的子表，

将子表在各个阶段按照一定的次序排列，对某个给定的阶段状态先求解子表的问题，然后从子表的解中

得到多值决策表的最优解。它的动态性体现在对于重复出现的子问题，第一次遇到对它进行求解，并将

解保存起来，以备后续再次使用。 
令多值决策表 T，其中用 f1，…，fn表示 n 个条件属性，包含表 T 所有可分离子表的集合记为 S(T)。

算法 Ad的第一部分是构造集合 S(T)。在构造集合 S(T)时，首先将给定的 T 表指定为 S(T) = {T}，即 S(T)
集中只有一个 T 表，显然 T 表是未处理过的并且 E(T)非空，然后以子表 T(fi, δ)的形式添加到 S(T)集合中，

并判断集合中的子表是否被处理过，属性值不同的属性集是否为空集。如果是未处理过的，并且属性集

非空，那么就将该表的子表添加到 S(T)集合中。以此类推，直到 S(T)集合中的所有表都被处理过，最后

返回 S(T) (见算法 1)。 

0 1

1 2

0 1

f1

3f3
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算法 1 可分离子表 S(T)集合的构造 

输入：一个多值决策表 T，条件属性为 f1, …, fn 

输出：S(T)集 

指定 S(T) = {T}且对未处理过的 T 进行标记； 

While(true) do 

if  S(T)中没有未处理过的表 then 

返回 S(T)； 

else 

选择一个 S(T)中未处理过的表 Ts 

if ( )sE T =∅ then 

标记表 Ts已被处理 

else 

以 Ts(fi, δ)的形式添加到 S(T)集合中，fi∈E(Ts)，δ ∈E(Ts，fi)，添加后的 S(T)集合中不会有重复的表，标记 Ts表已被处理，

且新的子表 Ts(fi, δ)未被处理 

end if 

end if 

end while 

 
算法 Ad的第二部分是构造最小决策树，决策树大小考虑的是树的节点数或者是非叶子节点、叶子节

点数。从算法 1 得到的 S(T)集合中选择一个未指定为决策树的表，选择的标准是该表要么是退化表要么

是它所有的子表是已被指定为决策树的可分离子表。如果是退化表，那么将退化表的常用决策作为叶子

节点；否则用决策树表示子表，其中决策树的节点由属性表示，决策树的边由属性值表示。最后在所得

到决策树中选出规模最小的(见算法 2)。Ad算法返回对应于表 T 的最小化决策树。 
 
算法 2 对 S(T)的每个表构造最小化决策树 

输入：一个多值决策表 T，条件属性 f1, …, fn和集合 S(T) 

输出：T 的决策树 Ad(T) 

While(true) do 

if  T 已被指定为完整的决策树 then 

返回决策树 Ad(T)； 

else 

选择一个 S(T)集中仍然未指定为决策树的 Ts表，这个表要么是退化表要么是 Ts表的所有已被指定为决策树的可分离子表 

ifTs是退化表 then 

指定 Ts表是由一个节点组成的决策树，并且用 Ts表的共同决策作为叶子节点 

else 

用决策树 Γ(fi，δ)将子表 Ts(fi, δ)指定为树的一部分，其中每个 fi∈E(Ts)，δ ∈E(Ts，fi)，决策树 Γfi的根节点用 fi 表示，这

里 fi∈E(Ts)，E(Ts，fi)={δ1，…，δr},从这个根节点出发恰好有 r 条边 d1，…，dr，每条边分别由数字 δ1，…，δr表示。

在被指定的 Ts表中选择出所有决策树规模最小的决策树 Γfi。 

end if 

end if 

end while 
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4. 实例分析 

4.1. 实例介绍 

动态规划算法在实际生活中应用非常广泛，如在学校的教务系统中根据学生的考试成绩，就可以预

测到学生的文理科情况。表 5 是某中学教务系统中学生的语文、数学、英语考试成绩，其中 ri表示学生。 
用 0 和 1 分别表示条件属性值中的“一般”和“好”；用 1、2 和 3 分别表示决策集中的“艺术生”、

“文科生”、“理科生”；用 fi 表示“语文”、“数学”、“英语”科目。这样将表 5 转化成抽象的二

值属性的多值决策表(见表 6)。 

4.2. 最小决策树构造 

本节以多值决策表 T0 为例(见表 6)，利用第 3 节中提到的动态规划算法构造多值决策表的最小决策

树。具体步骤如下： 
Step1：假定 S(T) = {T0}，且对 T0未做过任何的处理，令 Ts = T0可写出表 Ts的子表 Ts(f1, 0)，Ts(f1, 1)，

Ts(f2, 0)，Ts(f2, 1)，Ts(f3, 0)，Ts(f3, 1)。见表 7~12。 
表7~12在S(T)集合中未出现，所以将这6个子表添加到S(T)集合中，得到新的S(T) = {T0, Ts(f1, 0), Ts(f1, 

1), Ts(f2, 0), Ts(f2, 1), Ts(f3, 0), Ts(f3, 1)}，并对表 T0作标记表示已被处理。 
Step2：在 S(T)集合中选择一个未处理过的子表，令 Ts = Ts(f1, 0)，这时 Ts的子表为 Ts(f1, 0)(f2, 0)，Ts(f1, 

0)(f2, 1)，Ts(f1, 0)(f3, 0)，Ts(f1, 0)(f3, 1)。列举如下(见表 13~16)。 
将这 4 个子表添加到 S(T)集合中，得到新的 S(T) = {T0, Ts(f1, 0), Ts(f1, 1), Ts(f2, 0), Ts(f2, 1), Ts(f3, 0), Ts(f3, 

1), Ts(f1, 0)(f2, 0), Ts(f1, 0)(f2, 1), Ts(f1, 0)(f3, 0), Ts(f1, 0)(f3, 1)}，并对表 T0，Ts(f1, 0)，Ts(f1, 0)(f2, 1)，Ts(f1, 0)(f3, 
0)作标记表示已被处理。 

按照同样的方法，最后得出 S(T)={T0, Ts(f1, 0), Ts(f1, 1), Ts(f2, 0), Ts(f2, 1), Ts(f3, 0), Ts(f3, 1), Ts(f1, 0)(f2, 0), 
Ts(f1, 0)(f2, 1), Ts(f1, 0)(f3, 0), Ts(f1, 0)(f3, 1), Ts(f1, 1)(f2, 0), Ts(f1, 1)(f2, 1), Ts(f2, 0)(f3, 1), Ts(f1, 0)(f2, 0)(f3, 0), Ts(f1, 
0)(f2, 0)(f3, 1)}。其中在 S(T)集合中的结果是互异的，但是同一个结果可能是多个不同表的子表，如 Ts(f1, 
1)(f2, 0)和 Ts(f1, 1)(f3, 1)。 

Step3：选择 S(T)集合中的任意一个表，当选择 T 表时，由于 T 表为非退化表，所以根据算法 2 得出

以下结果(图 2)，其中 Γf1、Γf2、Γf3分别表示 Ts(f1, 0)和 Ts(f1, 1)，Ts(f2, 0)和 Ts(f2, 1)，Ts(f3, 0)和 Ts(f3, 1)所对

应的决策树子树。 
在以上的决策树中选择规模最小的决策树。由于它们的规模是一样的，所以要对每一个决策树进行

拓展。下面以选择表 Ts(f1, 0)为例。 
Step4：当选择 T 的子表 Ts(f1, 0)时，得到的结果是 Γf2和 Γf3，但 Γf2和 Γf3分别表示 Ts(f1, 0)(f2, 0)和 Ts(f1, 

0)(f2, 1)，Ts(f1, 0)(f3, 0)和 Ts(f1, 0)(f3, 1)所对应的决策树子树。 
当选择 T 的子表 Ts(f1, 1)时，由于该表为退化表，所以将共同决策 3 作为叶子节点，故结合以上三个

表的选取，得到的决策树如图 3 所示。 
Step5：当选择 Ts(f1, 0)的子表 Ts(f1, 0)(f2, 0)时，得到的决策树为 Γf1,f2,f3；当选择 Ts(f1, 0)的子表 Ts(f1, 0)(f3, 

0)和 Ts(f1, 0)(f3, 1)，得到决策树 Γf1,f3。由于 Γf1,f3的规模比 Γf1,f2,f3小，因此选择决策树 Γf1,f3 (图 4)。 
利用同样的方法可对决策树 Γf2和 Γf3进行构造，构造后的结果如图 5 所示。 
由于 Γf3,f2,f1 会使决策树的规模变得更大，所以在拓展过程中不考虑它的拓展。由以上的决策树可以

看出，Γf2,f1,f3，Γf2,f3,f1，Γf3,f2,f1比 Γf1,f3的规模大，且 Γf1,f3已经是完整的决策树，所以 Γf1,f3是多值决策表 T0

规模最小的决策树。因此，多值决策表(表 5)根据动态规划算法构造出最小决策树(见图 6)。 
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Table 5. A student’s rank table 
表 5. 学生成绩等级表 

学生 数学 英语 语文 类别 

r1 一般 一般 一般 {艺术生} 

r2 一般 好 好 {艺术生，文科生} 

r3 好 一般 好 {艺术生，理科生} 

r4 好 好 一般 {文科生，理科生} 

r5 一般 一般 好 {文科生} 

 
Table 6. A multi-label decision table T0 
表 6. 多值决策表 T0 

T0 f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

r2 0 1 1 {1,2} 

r3 1 0 1 {1,3} 

r4 1 1 0 {2,3} 

r5 0 0 1 {2} 

 
Table 7. A subtable Ts(f1, 0) of the multi-label decision table T0 
表 7. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 0) 

Ts(f1, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

r2 0 1 1 {1,2} 

r5 0 0 1 {2} 

 
Table 8. A subtable Ts(f1, 1) of the multi-label decision table T0 
表 8. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 1) 

Ts(f1, 1) f1 f2 f3 d 

r3 1 0 1 {1,3} 

r4 1 1 0 {2,3} 

 
Table 9. A subtable Ts(f2, 0) of the multi-label decision table T0 
表 9. 多值决策表 T0的子表 Ts(f2, 0) 

Ts(f2, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

r3 1 0 1 {1,3} 

r5 0 0 1 {2} 
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Table 10. A subtable Ts(f2, 1) of the multi-label decision table T0 
表 10. 多值决策表 T0的子表 Ts(f2, 1) 

Ts(f2, 1) f1 f2 f3 d 

r2 0 1 1 {1,2} 

r4 1 1 0 {2,3} 

 
Table 11. A subtable Ts(f3, 0) of the multi-label decision table T0 
表 11. 多值决策表 T0的子表 Ts(f3, 0) 

Ts(f3, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

r4 1 1 0 {2,3} 

 
Table 12. A subtable Ts(f3, 1) of the multi-label decision table T0 
表 12. 多值决策表 T0的子表 Ts(f3, 1) 

Ts(f3, 1) f1 f2 f3 d 

r2 0 1 1 {1,2} 

r3 1 0 1 {1,3} 

r5 0 0 1 {2} 

 
Table 13. A subtable Ts(f1, 0)(f2, 0) of the multi-label decision table T0 
表 13. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 0)(f2, 0) 

Ts(f1, 0)(f2, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

r5 0 0 1 {2} 

 
Table 14. A subtable Ts(f1, 0)(f2, 1) of the multi-label decision table T0 
表 14. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 0)(f2, 1) 

Ts(f1, 0)(f2, 1) f1 f2 f3 d 

r2 0 1 1 {1,2} 

 
Table 15. A subtable Ts(f1, 0)(f3, 0) of the multi-label decision table T0 
表 15. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 0)(f3, 0) 

Ts(f1, 0)(f3, 0) f1 f2 f3 d 

r1 0 0 0 {1} 

 
Table 16. A subtable Ts(f1, 0)(f3, 1) of the multi-label decision table T0 
表 16. 多值决策表 T0的子表 Ts(f1, 0)(f3, 1) 

Ts(f1, 0)(f3, 1) f1 f2 f3 d 

r2 0 1 1 {1,2} 

r5 0 0 1 {2} 
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(1)              (2)              (3) 

Figure 2. Some subtrees of the decision tree, (1) Γf1, (2) Γf2, (3) Γf3 
图 2. 决策树子树。(1) Γf1；(2) Γf2；(3) Γf3 

 

    
(1)                  (2) 

Figure 3. Some subtrees of the decision tree, (1) Γf1,f2, (2) Γf1,f3 
图 3. 决策树子树。(1) Γf1,f2；(2) Γf1,f3 

 

     
(1)                     (2) 

Figure 4. Some subtrees of the decision tree, (1) Γf1,f2,f3, (2) Γf1,f3 
图 4. 决策树子树。(1) Γf1,f2,f3；(2) Γf1,f3 

 

       
(1)                        (2)                         (3) 

Figure 5. Some subtrees of the decision tree, (1) Γf2,f1,f3, (2) Γf2,f3,f1, (3) Γf3,f2,f1 
图 5. 决策树子树。(1) Γf2,f1,f3，(2) Γf2,f3,f1，(3) Γf3,f2,f1 
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Figure 6. The result of classification 
by dynamic programming algorithm 
图 6. 动态规划算法的分类结果 

4.3. 性能比较 

本节利用已有的贪心算法构造多值决策表的决策树，通过比较进一步说明动态规划算法的构造性能。

在贪心算法中，我们需要选择更小的子表，直到我们得到可以用于标记叶子节点的退化表，使用自顶向

下的顺序构造决策树。在每一步中进行的贪心选择属性是根据不确定性测度和不纯度函数的类型。具体

构造过程如下： 
Step1：选择的子表 T0为表 T，即 T0 = T，树 G 中只有一个根节点 v，所以用 T0标记节点 v。通过使

用表 6 中的数据计算不纯度函数 I(T0, f1)、I(T0, f2)、I(T0, f3)的值分别为 3，3，7，由于 I(T0, f1) = I(T0, f2)相
等，所以取 fi中 i 值小的 I(T0, f1)，用 f1代替 T0标记节点 v，对于每个 δ，δ∈E(T′, f2) = {0, 1}，在树 G 中

加入节点 v0，v1，分别与连接节点 v 相连并将边标记为 0，1，分别用子表 T(f1, 0)，T(f1, 1)标记节点 v0，

v1，结果如图 7 所示。 
Step2：在子表 T(f1, 0) ,T(f1, 1)中任选选择一个如 T(f1, 0)即 T0= T(f1, 0)。使用表 7~11 中的数据计算不

纯度函数 I(T0, f2)、I(T0, f3)的值分别为 5 和 0，所以选择 f3，用 f3代替 T0标记节点 v0，分别用子表 T(f1, 0) 
(f3, 0)、T(f1, 1) (f3, 1)标记节点 v0，v1，结果如图 8 所示。 

重复上述过程得到最终的决策树(图 9)。因此，多值决策表(表 5)根据贪心算法构造出的决策树(见
图 10)。 

由动态规划算法构造多值决策表的决策树(图 6)与贪心算法构造多值决策表的决策树(图 10)进行对

比，可得出贪心算法构造出的决策树不是最小的。 

5. 总结 

决策树技术在数据挖掘的分类领域应用极其广泛，从多值决策表中挖掘潜在的信息是当前研究热点。

多值决策表中每行记录包含多个决策值，多个决策属性用一个集合表示。针对已有的启发式算法，如贪

心算法，由于性能不稳定的特点，该算法获得的决策树规模变化较大。 
本文主要研究了多值决策表的决策树最优解问题，通过对动态规划算法和贪心算法进行比较，提出

了利用动态规划算法使多值决策表的决策树规模最小。通过实例的演示，说明了决策树的最小化有利于

人们对多值决策表进行决策，提高决策预测的准确率和降低决策树的复杂度。 
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Figure 7. Decision tree for the first step 
图 7. 第一步贪心选择构造的决策树 

 

 
Figure 8. Decision tree for the second step 
图 8. 第二步贪心选择构造的决策树 

 

 
Figure 9. Decision tree by greedy algorithm 
图 9. 贪心选择构造的决策树 

 

 
Figure 10. The result of classification by greedy algorithm 
图 10. 贪心算法的分类结果 
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