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Abstract 
Decision tree is a widely used technique to discover patterns from consistent data set. But if the 
data set is inconsistent, where there are groups of examples with equal values of conditional 
attributes but different decisions (values of the decision attribute), then to discover the essential 
patterns or knowledge from the data set is challenging. Based on the greedy algorithm, we pro-
pose a new approach to construct a decision tree for inconsistent decision table. Firstly, an incon-
sistent decision table is transformed into a many-valued decision table. After that, we develop a 
greedy algorithm using “weighted sum” as the impurity and uncertainty measure to construct a 
decision tree for inconsistent decision tables. An illustration example is used to show that our 
“weighted sum” measure is better than the existing “weighted max” measure to reduce the size of 
constructed decision tree. 
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摘  要 

决策树技术在数据挖掘的分类领域中被广泛采用。采用决策树从一致决策表(即条件属性值相同的样本其

决策值相同)中挖掘有价值信息的相关研究较为成熟，而对于非一致决策表(即条件属性值相同的样本其

决策值不同)采用决策树进行数据挖掘是当前研究热点。本文基于贪心算法的思想，提出了一种非一致决

策表的决策树分析方法。首先使用多值决策方法处理非一致决策表，将非一致决策表转换成多值决策表

(即用一个集合表示样本的多个决策值)；然后根据贪心选择思想，使用不纯度函数和不确定性相关指标

设计贪心选择策略；最后使用贪心选择设计决策树构造算法实现决策树构造。通过实例说明了所提出的

权值和贪心选择指标能够比已有的最大权值贪心选择指标生成规模更小的决策树。 
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1. 引言 

一致决策表或单值决策表指的是在给定的决策表中样本的条件属性值相同，并且决策值也相同。但

是在实际情况下所分析的数据更多的是非一致决策表，即决策表中样本的条件属性值相同但决策值不同。 
对于非一致决策表，一个样本具有多个决策值，目标是为每个样本找出一个决策值。该方法适用于

典型的优化问题[1]，从多种优化方案中选择一种，并得到其优化结果。在文献[2]中，具有多个决策值的

决策表通常被称为多标签决策表。在现实世界中多标签决策表无处不在，例如图像视频的语义标注，音

乐的情感分析，基因组的功能分类以及文本分类等。多标签决策表的数据分类问题有两种解决方法，一

种是通过修改常用的分类方法来处理多标签决策表；另一种是把多标签决策表转换为单标签决策表，然

后使用分类算法处理这些数据。这些方法都是通过把整个决策集分成相关决策集和不相关决策集两部分，

从而处理决策表的非一致问题，目的是找到预测样本的相关决策集。此外，我们还可以采用学习的方法

处理非一致数据问题，如局部学习[3]、模糊学习[4]、多类标学习[5]。由于每个样本都具有多个类标，但

只有一个类标是正确的，因此该方法的问题是如何找到正确类标。在局部学习和多类标学习中采用概率

方法来处理，在模糊学习中采用标准排序方法来处理。 
本文基于贪心算法[6]的思想，提出了一种非一致决策表的决策树分析方法。贪心策略是指从问题的

初始状态出发，通过若干次的贪心选择而得出最优值(或较优解)的一种解题方法。贪心算法就是从问题的

某一个初始解出发逐步逼近给定的目标，以尽可能快地求得更好的解。当达到算法中的某一步不能再继

续前进时，算法停止。这时就得到了问题的一个解，但不能保证求得的最后解是最优的做一种目前最贪

婪的行动。本文首先使用多值决策方法处理非一致决策表，将非一致决策表转换成多值决策表；然后根

据贪心选择思想，使用不纯度函数和不确定性相关指标设计贪心选择策略；最后使用贪心选择设计决策

树构造算法实现决策树构造。在该方法中，我们假设每条记录对应的决策都是正确的；并且可以从整个

决策集而不是相关决策集中找到一个决策[7]。 
本文剩余部分组织如下：第二节介绍多值决策表的构造；第三节提出决策树构造方法；第四节进行

实例说明，并比较由不同的不纯度函数构造的决策树的大小；最后一节总结全文并介绍下一步工作。 

2. 多值决策表构造 

在分析非一致决策表时，可以把它们转换为已有的决策表。例如在粗糙集理论[8]中，广义决策
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(generalized decision, GD)可以处理非一致数据问题。通过把一个非一致决策表转换成一个多值决策表，

决策集中的决策值分别用不同的数字表示，相同的决策集用相同的数字表示，如由决策表 T0 (表 1)转换

而成的 0
GDT  (表 2)。另一种方法是使用常用决策[9] (the most common decision, MCD)来处理这类问题，常

用决策的概念来自于使用常用值替代缺失值[10]。考虑条件属性值均相同的一组样本中的一个样本，该样

本的决策值用样本组中的常用决策表示，如表 3 中 0
MCDT 所示。 

和 GD，MCD 方法不同，本文使用多值决策(many-valued decision, MVD)方法处理非一致决策表，将

非一致决策表转换成多值决策表[2] (即用一个集合表示样本的多个决策值)。考虑条件属性值均相同的一

组样本中的一个样本，并且用集合表示该样本的多个决策值，即决策属性集，我们把这样的决策表称为

多值决策表，如表 4 中 0
MVDT 所示。 

一个多值决策表 T 用一个矩形表示，每一列表示条件属性 f1，…，fn，每一行用非负整数表示对应的

条件属性值。如果是字符串类型的属性值，那么将其转为非负整数。不出现相同的样本(即不出现重复的

行)，样本的多个决策用一个非空有限集合表示，如表 5 所示。N(T)表示 T 中样本的数量(即行数)。 
从决策表 T 中删除一些样本后得到的表称为 T 的子表，子表用 T(fi1, a1)…(fim, am)表示，fi1，…，fim

表示条件属性，a1，…，am表示对应的条件属性值。例如，在表 6 中子表 T(f1, 1)由表 5 中的第 1、2、3
个样本组成。同样，表 7 中子表 T(f1, 1) (f2, 1)由表 5 中的第 1、3 个样本组成。 

如果一个决策属于决策表 T 中所有决策集，那么称这个决策为决策表 T 的公共决策，如表 7 中子表

T(f1, 1) (f2, 1)的公共决策是 3。如果决策表 T 没有任何样本或者有一个公共决策，那么称这个决策表为退

化表，如表 8 所示。 
E(T)表示决策表 T 中条件属性值非一致的属性集合。例如，在决策表 T 中，E(T) = {f1, f2, f3}。同样，

在子表 T(f1, 1)中，E(T(f1, 1)) = {f2, f3}，因为在 T(f1, 1)中，属性 f1的值是一致的。对于 fi ∈E(T)，E(T, fi)
表示决策表 T 中条件属性 fi对应的属性值集合。例如，决策表 T 中条件属性 f1对应的属性值集合表示为

E(T, f1) = {0, 1}。 
决策表 T 中，出现次数最多并且数值最小的决策称为最常用决策。例如，决策表 T(f1, 1)中最常用决

策是 1。因为决策 1，3 在决策集中都出现了两次但 1 在数值上是最小的，所以 1 是最常用决策。Nmcd(T)
表示决策表 T 中包含最常用决策的样本数量。 

3. 多值决策表构造 

在由多值决策表 T 构造的决策树中，每个叶子节点代表一个决策(一个自然数)，每个非叶子节点代

表条件属性集合{f1, …, fn}中的一个属性，每个非叶子节点有多条边(即每个条件属性具有多个属性值)。
例如，二元属性有两条边，分别用 0 和 1 表示。 

Γ表示决策表 T 构造的决策树，v 表示 Γ的节点。T(v)表示 T 的子表，如果 v 是决策树的根节点，那

么 T(v) = T，否则 T(v)就是决策表 T 的子表 T(fi1,δ1)…(fim,δm)，条件属性为 fi1，…，fim对应的属性值为 δ1，…，

δm，分别代表从根节点到节点 v 整条路径上的节点和边。决策树 Γ满足以下条件： 
1) 如果 T(v)是退化表，那么节点 v 用公共决策标记。 
2) 如果 T(v)不是退化表，那么节点 v 用 fi标记，fi∈E(T(v))，如果 E(T(v), fi) = {a1, …, ak}，那么节点

v 有 k 条边，分别用 a1，…，ak表示。 
例如，图 1 是由一个多值决策表构造的决策树。如果节点 v 用一个非叶子节点 f3标记，那么与 v 对

应的子表 T(v)就是 T(f1, 0)。同样，与叶子节点 2 对应的子表是 T(f1, 0) (f3, 1)，并且 2 是公共决策。 
在贪心算法中，我们需要选择合适的属性将决策表分区，即形成更小的子表，直到我们得到可以用

于标记叶子节点的退化表。不纯度函数用于计算当前分区的不确定性，不纯度函数值越小，则表示该分 
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Table 1. Decision table T0 
表 1. 决策表 T0 

f1 f2 f3  

0 0 0 2 

1 0 0 3 

0 2 1 2 

0 2 0 1 

0 0 0 3 

1 0 0 1 

0 2 1 3 

0 2 0 4 

1 1 2 3 

 
Table 2. Decision table 0

GDT  

表 2. 决策表 0
GDT  

f1 f2 f3  

0 0 0 1 

1 0 0 2 

0 2 1 3 

0 2 0 4 

 
Table 3. Decision table 0

MCDT  

表 3. 决策表 0
MCDT  

f1 f2 f3  

0 0 0 2 

1 0 0 1 

0 2 1 2 

0 2 0 1 

 
Table 4. Decision table 0

MVDT  

表 4. 决策表 0
MVDT  

f1 f2 f3  

0 0 0 {2,3} 

1 0 0 {1,3} 

0 2 1 {2,3} 

0 2 0 {1,4} 
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Table 5. A many-valued decision table T 
表 5. 多值决策表 T 

f1 f2 f3  

1 1 1 {3} 

1 0 1 {1,2} 

1 1 0 {1,3} 

0 1 1 {2,3} 

0 0 1 {1,2,3} 

0 1 0 {2} 

1 1 1 {3} 

 
Table 6. A subtable ( )1,1T f  of many-valued decision table T  

表 6. 子表 ( )1,1T f  

f1 f2 f3  

1 1 1 {3} 

1 0 1 {1,2} 

1 1 0 {1,3} 

 
Table 7. A subtable ( )( )1 2,1 ,1T f f  of many-valued decision table T 

表 7. 子表 ( )( )1 2,1 ,1T f f  

f1 f2 f3  

1 1 1 {3} 

1 1 0 {1,3} 

 
Table 8. A degenerate many-valued decision table T ′  
表 8. 退化表T ′  

f1 f2 f3  

1 1 1 {3} 

1 1 0 {1,3} 

0 1 1 {2,3} 

0 0 1 {1,2,3} 

 

f1

f3

1 0

0 1

3

1 2
 

Figure 1. Decision tree for the many-valued decision table 
图 1. 多值决策表构建的决策树 
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区的不确定性越小，即分区质量越高。我们使用不纯度函数来评估分区的质量，从而选择合适的分区构

造决策树。通过计算分区的不确定性指标，从而计算不纯度函数。如果有一个公共决策，那么不确定性

指标为 0。 
1) 不确定性指标：不确定性指标 U 是从非空多值决策表集合到真实数值集合的函数，因此，U(T) ≥ 

0，当且仅当是退化表时，U(T) = 0。我们选择错分误差[11]作为不确定性指标。 
错分误差：me(T) = N(T) − Nmcd(T)，N(T)表示 T 中样本的数量(即行数)，Nmcd(T)表示决策表 T 中包含

最常用决策的样本数量。计算决策表 T 中所有样本数量和包含最常用决策样本数量之间的差值。 
2) 不纯度函数：U 是一个不确定性指标，fi∈E(T), E(T, fi) = {a1, …, at}，属性 fi把决策表 T 分成 t 个

子表：T1 = T(fi, a1), …, Tt = T(fi, at)。我们将不纯度函数做如下定义： 
权值和： ( ) ( ) ( )1, t

i j jjI T f U T N T
=

= ∑  

根据多值决策表，采用贪心策略、自顶向下递归构造决策树。首先初始化决策树，用决策表标记根

节点，然后判断决策表的不确定指标是否为 0，如果不确定指标为 0，则用决策表中的公共决策代替决策

表标记根节点；如果不确定指标不为 0，则计算决策表中每个条件属性对应的不纯度函数，选择函数值

最小的属性，当函数值相同时，选择下标最小的属性，将其作为分裂节点，并代替决策表标记根节点，

根据所选属性的属性值创建节点，各个节点用对应的子表标记，分裂节点到各个节点上的边用对应的属

性值表示，按上述步骤递归创建决策树各个节点。当树中所有节点都没有用表标记时，停止树的构造，

输出决策树。 
具体的决策树构造算法如表 9 所示。 

4. 决策树构造实例 

本节通过实例(见表 10)分析说明本文所提出的基于权值和指标贪心选择策略的决策树分析过程，并

和已有文献[4]中所采用的基于最大权值指标贪心选择策略的决策树分析过程进行比较。 
首先创建决策树 G 的根节点，并用表 T 标记该节点，然后自顶向下循环创建决策树各个节点。第一

次循环中，选择的子表 T′为表 T，即 T′ = T，树 G 中只有一个根节点 v，所以用 T′标记节点 v。因为 U(T′) 
≠ 0，所以对于每个 fi，fi∈E(T′) = {f1, f2, f3}，使用表 10 中的数据分别计算不纯度函数 I(T′, f1)、I(T′, f2)、I(T′, 
f3)的值，通过计算可知，I(T′, f1) = 41，I(T′, f2) = 38，I(T′, f3) = 47，I(T′, f2)值最小，用 f2代替 T′标记节点 v，
对于每个 δ，δ ∈E(T′, f2) = {0, 1, 2}，在树 G 中加入节点 v0，v1，v2，分别与连接节点 v 相连并将边标记

为 0，1，2，分别用子表 T(f2, 0)，T(f2, 1)，T(f2, 2)标记节点 v0，v1，v2，结果如图 2 所示。 
然后从子表 T(f2, 0)，T(f2, 1)，T(f2, 2)中选择一个子表，比如选择 T(f2, 0)即 T′ = T(f2, 0)。因为 U(T′) ≠ 0，

所以对于每个 fi，fi∈E(T′) = {f1, f3}，使用表 11 分别计算不纯度函数 I(T′, f1)、I(T′, f3)的值，通过计算可知，

I(T′, f1) = 0，I(T′, f3) = 0，但是 i 值取最小，所以选择 f1，用 f1代替 T′标记节点 v0，对于每个 δ，δ ∈E(T′, f1) 
= {0, 1, 2}，在树 G 中加入节点 v0，v1，v2，分别与连接节点 f1相连并将边标记为 0，1，2，分别用子表

T(f2, 0) (f1, 0)、T(f2, 0) (f1, 1)、T(f2, 0) (f1, 2)标记节点 v0，v1，v2，结果如图 3 所示。重复上述过程得到最终

的决策树(图 4)。 
为了和已有文献[4]中所采用的基于最大权值指标贪心选择策略的决策树分析过程进行比较，使用表 10

的数据采用最大权值贪心选择指标策略进行决策树构造，得到结果如图 5 所示。比较图 4 和图 5 中节点

数量，我们可以知道，选择权值和作为不纯度函数可以缩小决策树的规模。 

5. 总结 

本文基于贪心算法思想，提出了一种非一致决策表的决策树分析方法。采用多值决策将非一致决策 
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Table 9. Greedy algorithm 
表 9. 决策树构造算法 

输入：一个多值决策表 T，含有 n 个条件属性 f1, …, fn 
输出：返回一棵决策树 

 

构造树 G 的根节点，用表 T 标记 
While (true) do 
  if 树 G 中的所有节点都没有用表标记，then 返回树 G 
      else 
        选择树中的一个节点 v，用表 T 的一个子表 T′标记节点 v 
        if U(T′) = 0 then 
            用子表 T′中的公共决策代替子表 T′标记节点 v 
        else 

对于每个 fi，fi∈E(T’)，计算不纯度函数 I(T′, fi)的值；选择不纯度函数值最小(当不

纯度函数值相同时，选择对应 i 值最小)的属性，记为 fi0；用 fi0代替子表 T′标记节

点 v；对于每个 δ，δ∈E(T′, fi)，在树 G 中加入节点 vδ，用子表 T′(fi0, δ)标记；用 δ
表示从节点 v 到节点 vδ的边。 

        end if  
      end if 
end while 

 
Table 10. A many-valued decision table T 
表 10. 多值决策表 T 

f1 f2 f3  

1 1 1 {3} 

1 0 1 {1,2} 

1 1 0 {1,3} 

0 1 1 {2,3} 

0 0 1 {1,2,3} 

0 1 0 {2} 

1 0 0 {1,3} 

0 0 0 {2,3,4} 

1 2 0 {4} 

2 1 0 {2} 

0 1 2 {1,3,4} 

0 2 1 {2,3,4} 

1 1 2 {1,3} 

1 2 1 {2,4} 

2 1 1 {4} 

2 2 0 {3,4} 

0 2 2 {1,2} 

2 0 2 {2,4} 

1 2 2 {3,4} 

2 1 2 {1,3} 
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Table 11. A many-valued decision table ( )2 ,0T f  

表 11. 多值决策表 ( )2 ,0T f  

f1 f2 f3  

1 0 1 {1,2} 

0 0 1 {1,2,3} 

1 0 0 {1,3} 

0 0 0 {2,3,4} 

2 0 2 {2,4} 

 

f1

v0 v1 v2

0 1 2

 
Figure 2. Decision tree for the first step 
图 2. 第一步贪心选择构造的决策树 

 

f2

f1 v1 v2

v0 v1 v2

0 1 2

0 1 2

 
Figure 3. Decision tree for the second step 
图 3. 第二步贪心选择构造的决策树 

 

f2

f1 f3 f1

f1 f1

0 1 2

0 1 2

11 2 2 4 3

1 2 22 3 4

2

0 1 2 0 1 2

0 1 2 0 1 2

 
Figure 4. Decision tree building by the weighted sum and misclassi-
fication error 
图 4. 使用权值和贪心选择指标构造的最终决策树 
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f3

f2 f1 f1

0 1 2

0 1 2 0 1 2 0 1 2

3 4 42 31f1 f2 f2

212 231 12

0 10 21021

 
Figure 5. Decision tree building by the weighted max and misclassifica-
tion error 
图 5. 使用最大权值贪心选择指标构造的最终决策树 

 
表转换成多值决策表，使用不纯度函数和不确定指标设计决策树构造算法，实现决策树的构造。现实生

活中经常会遇到非一致决策表的数据分类问题，例如，邮政局报刊征订部门根据以往客户订购报刊杂志

类型的历史记录，预测客户可能订购的刊物类型，而刊物类型具有多个分类属性；具有多个语义标注的

图像视频分类问题；以及基因组的功能分类等问题，通过该方法可以处理上述非一致决策表的数据分类

问题。我们的下一步工作是寻找更好的贪心指标，并与动态规划算法进行比较，实现更好的决策树分析

方法。 
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