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Resumen

En este articulo presentamos un nuevo método, denominado OBLIC, para induccién
de reglas de clasificacién oblicuas no jerarquicas a partir de un conjunto de datos
etiquetados. La base del método es un algoritmo evolutivo con codificacién real para los
individuos y basado en la estrategia de Pittsburgh. Asi, cada individuo estd compuesto
por un conjunto de reglas de clasificacién que dividen el espacio de bisqueda en regiones
para cada una de las clases del conjunto de datos. La funcién de bondad determina
la exactitud de cada individuo mediante la exploraciéon de estas regiones. El modelo
de clasificacién es deducido a partir del mejor individuo obtenido durante el proceso
evolutivo.

Para analizar los resultados se ofrece una comparativa entre OBLIC, C4.5 y OC1
sobre un conjunto de bases de datos del UCI Repository.

Palabras Claves: Mineria de Datos, Aprendizaje Supervisado, Clasificacion, Algorit-
mos FEvolutivos.

Abstract

This paper presents a new method, called OBLIC, to induce no-hierarchical oblique
classification rules from a labeled dataset. The core of the method is an evolutionary
algorithm with real-coded using the Pittsburgh approach. Each individual is compound
for a set of classification rules. These rules split the search space into regions for each
class of the dataset. The fitness function obtains the accuracy of the individuals by
means of the exploration of these regions. The induced classification model is deduced
from the best individual obtained during the evolutionary process.

Tenfold cross validation measure of the performance of OBLIC by a comparison of
the results with C4.5 and OC1, using datasets from UCI Repository.

Keywords: Data Mining, Supervised Learning, Classification, Evolutionary Algorithm.

1. Introduccién

El auge de la técnicas de adquisicién de datos y el abaratamiento de los sistemas de almace-
namiento, producidos en los ultimos anos, ha provocado un enorme volumen de informacion
intratable mediante procedimientos manuales. Por otro lado, la riqueza que supone disponer
de la informacién oculta en estos datos, para las organizaciones, ha llevado a la bisqueda de
nuevos métodos y herramientas de aprendizaje automdtico y mineria de datos. El objetivo
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Figura 1: Proceso de extraccién de conocimiento

de estas técnicas es la extraccion del conocimiento 1til, a priori desconocido, oculto en los
datos para su posterior utilizacién en diferentes tareas de decision.

La figura 1 presenta, de forma resumida, el proceso de extraccién de conocimiento [§].
Inicialmente, los datos sufren un proceso de transformacién y preprocesado que permitird la
adecuacion de los mismos para el posterior tratamiento de mineria. Tras la etapa de mineria
se obtienen un conjunto de patrones que aportaran al experto el conocimiento previamente
oculto en los datos.

Atendiendo al objetivo deseado y a las caracteristicas de los datos a analizar, existen
diferentes técnicas para mineria de datos: clasificacién, clustering, reglas de asociacién, etc.
En concreto, la clasificacién tiene como objetivo inducir un conjunto o modelo de reglas,
a partir de un conjunto de datos compuesto por un conjunto de atributos o caracteristicas
(1,22, ...,xq4) y su clase (¢;), donde cada regla establecerd una determinada clase en funcién
de los valores de los atributos [4]. En este trabajo se considerard que todos los atributos
x; € R, esta decisiéon no supone necesariamente una restriccién del uso del método, ya que
numerosos trabajos [3, 10, 20, 21, 22] han tratado la conversién de dominios simbdlicos o
numéricos y viceversa.

Dependiendo del formato de las reglas inducidas, existen dos tipos de clasificadores: or-
togonales y oblicuos. En los clasificadores ortogonales, cada regla afecta sélo a un atributo,
originando divisiones del espacio de busqueda paralelas u ortogonales a los ejes. Asi, cada
regla tendrd una condicién sobre un atributo de la forma z; < k, donde z; es un atributo
y k un valor constante. Por otro lado, en los clasificadores oblicuos una regla contiene una
combinacién lineal de atributos, de la forma Zle a;x; < k, donde, de nuevo x; representa a
cada atributo, k£ una constante y a; coeficientes reales. Este division del espacio de bisqueda
se corresponderd con un hiperplano oblicuo a los ejes.

Los sistemas de clasificacién mas utilizados son los basados en arboles de decisién. Estos
sistemas utilizan una estructura de drbol para inducir el modelo de clasificacién, donde los
nodos intermedios del arbol corresponden a atributos, para un clasificador ortogonal, o una
combinacién lineal de atributos, si es un clasificador oblicuo; los arcos estdn etiquetados con
una condicién sobre los atributos y las hojas se corresponde con una de las clases.

Para la induccion del arbol, estos sistemas disponen de un criterio que permite determinar
cual es el valor para un atributo que produce la mejor divisién del espacio de buisqueda inicial,
y posteriormente, iteran este procedimiento con los subespacios generados en la divisién
anterior.
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Las reglas son obtenidas mediante la interpretacion de este drbol, comenzando en la raiz
y siguiendo cada una de las trayectorias hasta las hojas. En la figura 2 se ofrece un ejemplo
de clasificaciéon mediante arbol de decision cuyas reglas son mostradas en la ecuacién 1. Entre
los clasificadores basados en drboles de decisién se encuentran C4.5 (clasificador ortogonal)
[17] y OC1 (clasificador oblicuo) [16].

En este articulo, presentamos un método alternativo a los arboles de clasificacién, deno-
minado OBLIC (OBLIque Classifier - Clasificador Oblicuo). Este método utiliza un algorit-
mo evolutivo para la busqueda del modelo de clasificacion, de tal forma que cada potencial
clasificacién (cada individuo) es analizado en virtud de la exactitud de ese modelo para
clasificar el conjunto de datos inicial. El modelo de reglas correspondiente al mejor indi-
viduo obtenido en el proceso evolutivo es presentado como resultado del algoritmo. Este
conjunto de reglas divide el espacio de busqueda en regiones donde cada una de ellas se
corresponde con una de las posibles clases. Para clasificar futuras instancias se analiza a que
regién pertenece y se devuelve la clase de esa regién.

Para la presentacién del método el resto del articulo se ha estructurado de la siguiente
forma. En la siguiente seccién se ofrece una breve descripcion de un algoritmo evolutivo,
que servird de introduccién a la seccién 3 donde se ofrecen los detalles del algoritmo de
nuestro método. La seccién 4 se ofrecen una breve ilustracion de la ejecucion del algoritmo
sobre un conjunto de datos artificial. La seccién 5 muestra una comparativa entre OBLIC
y los sistemas de clasificacién C4.5 y OC1, y finalmente, en la seccién 6 se presentan las
conclusiones sobre nuestro método.

2. Algoritmos Evolutivos

Un Algoritmo Evolutivo (AE) es una técnica de bisqueda y optimizacién inspirada en los
principios de la seleccién natural y la reproduccién genética de la naturaleza [9] o teorfa de
la evolucién de Darwin.

Esto es, un AE es un método para la resolucion de problemas de busqueda y optimizacién
que hace uso de los principios de la evolucién de las especies: seleccién, reproduccion y
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Figura 3: Algoritmo Evolutivo

mutacién [23]. La figura 3 muestra el esquema de un algoritmo evolutivo simple [15, 14]. El
objetivo del algoritmo es alcanzar la mejor solucién para un determinado problema mediante
la evolucién de poblaciones codificadas como posibles soluciones para ese problema.

La representacién de las posibles soluciones al problema, o de los individuos, consiste en la
eleccién de un estructura de datos que represente el cromosoma que va a ser manipulado por
el algoritmo y cuya decodificacion ofrecera una solucién al problema que se desea resolver.

Esta eleccién, obviamente, es una de las principales decisiones durante la implementacién
del algoritmo, ya que de ella dependera el resto de los operadores genéticos a implementar. A
pesar de ello, no hay nada formalmente establecido sobre la eleccién de la representacién maés
adecuada ya que depende fuertemente del problema a solucionar; eso si, toda representacién
puede ser evaluada en funcién de una serie de propiedades que determinan su perfeccién.
Estas propiedades son:

Completitud: Capacidad de representar todos los posibles casos del espacio de bisqueda.
Coherencia: Necesidad de que ningtin caso no deseado sea representado.

Uniformidad: Necesidad de que todos los casos estén representados con el mismo por-
centaje, a ser posible una sola vez.

Simplicidad: Capacidad de codificacién y decodificacion facil.

Localidad: Necesidad de que las modificaciones en la estructura afecten en igual proporcién
en la solucién representada.

Consistencia: Capacidad de no representar soluciones imposibles.
Minimalidad: Necesidad de ofrecer una representacién con el menor tamafno posible.

Existen, basicamente, dos tipos de representacién de los individuos: binaria [9] y real [7],
aunque de forma menos extendida se ha realizado implementaciones hibridas.

Otro de los elementos fundamentales del proceso evolutivo es la evaluacion de los individ-
uos. Este procedimiento se realiza mediante una funcién, denominada funcién de bondad o
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Figura 5: Cruce monopuntual (1-punto)

de evaluacion, cuyo objetivo es suministrar una medida de aptitud de cada individuo, como
solucién para el problema planteado, dentro de la poblacién actual. Como similitud con las
leyes de la naturaleza, la funcién de bondad dentro del proceso evolutivo es como el medio
para los seres vivos.

Generalmente, el proceso de evaluaciéon de los individuos suele estar compuesto por una
funcién que determina la bondad del mismo, por una funcién que establece una determinada
penalizacién sobre el individuo y una funcién de ajuste que normaliza los valores a un
intervalo determinado, normalmente [0,1].

Finalmente, los operadores genéticos: seleccién, cruce y mutacion son decisiones vitales
para la convergencia del algoritmo hacia una solucién 6ptima.

El operador de seleccion tiene como objetivo elegir individuos de una poblacién de los
cuales todo o parte de su "material genético” pasard a la siguiente poblacién. El método
mas utilizado se conoce como ruleta de la fortuna, donde una vez la bondad, f;, de cada
individuo ha sido ajustada al intervalo [0,1], se calculan la bondad acumulada de cada
individuo a; = Z;Zl fj y se genera un ntimero aleatorio b uniformemente distribuido en el
intervalo [0,1]. El individuo seleccionado serd aquel donde b < a;.

El operador de cruce o recombinacion consiste en el intercambio de material genético
para generar los individuos de la siguiente poblacién utilizando individuos de la poblacién
anterior, previamente elegidos con el operador de seleccién anterior. Los operadores de cruce
maés utilizados son el cruce uniforme y el cruce n-puntual.

Para el cruce uniforme los genes de los individuos seleccionados para cruce compiten con
el objetivo de formar parte del individuo hijo [1, 19]. La figura 4 ofrece una representacién
grafica de éste tipo de cruce.

Para el cruce n-puntual, los individuos involucrados en él son seccionados por n-puntos,
generando individuos compuestos por los diferentes retales producidos por los cortes ante-
riores sobre los individuos padres [11, 5]. En la figura 5 se presenta un ejemplo de cruce
mono-puntual.
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Figura 6: Representacién de los individuos en OBLIC

Por 1ltimo, el operador de mutacion tiene como objetivo producir pequenas alteraciones
de algunos de los genes de los individuos, segiin una determinada probabilidad.

Otras consideraciones adicionales sobre los AE son la inicializacién de la primera poblacién
y el ajuste de los diferentes parametros que intervienen en el proceso, como: nimero de gen-
eraciones, numero de individuos, probabilidad de cruce, probabilidad de mutacién.

3. Algoritmo OBLIC

La base del algoritmo OBLIC es un AE (ver figura 3) con codificacién real de individuos.
Existen un gran ntmero de trabajos donde se utilizan los algoritmos evolutivos para tareas
de aprendizaje [6, 12, 13, 24]. En nuestro trabajo cada individuo (potencial clasificacién)
estd compuesto por un numero no fijo de vectores de valores reales, donde cada vector
representa una regla de clasificacion. Asi, una regla de clasificacién estard compuesta por
un vector de nimeros reales que representan la ecuacién de un hiperplano en el espacio de
busqueda.

Para determinar la exactitud de una posible clasificacion, la funcién de bondad analiza
cada una de las regiones que forman los hiperplanos o reglas del individuo segun la clase de
las instancias, del conjunto de datos, en cada region.

Los operadores de seleccién, cruce y mutacién generan las siguientes poblaciones del pro-
ceso evolutivo, y el resultado del algoritmo es la clasificacion ofrecida por el mejor individuo
obtenido durante dicho proceso.

En las siguientes subsecciones abordamos los detalles més significativos del algoritmo.

3.1. Representaciéon de los individuos

Cada individuo o potencial clasificaciéon estd compuesto por un conjunto de vectores de
valores reales; o sea, una matriz bidimensional donde el i*" vector representa la it" regla de
clasificacién y cada j*" columna representa el j** coeficiente para la combinacién lineal de
los atributos. Asi, para un espacio d-dimensional (21, s, ..., z4) el it" vector equivale a una
regla de clasificacién de ecuacién 2, donde a;; son los coeficientes del vector.

a;1 X1 + apXo + -+ a;gXq + ag41 (2)

La representacion de los individuos se basa en la estrategia de Pittsburgh, asi, un indi-
viduo esta compuesto por un conjunto no fijo de reglas del mismo tamano. La figura 6 ofrece
una representacion grafica de un individuo, para un espacio d-dimensional, compuesto por
m reglas. La ecuacion 3 muestra la interpretacion de ese individuo, presentando el conjunto
de reglas de clasificacién que se deducen del mismo.
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Figura 7: Codificacién Binaria de Regiones

a11 X1 +aoXo+ -+ a14Xqg + arg+1 =0
a21 X1 + aeXo + -+ a2qXq + azq+1 =0

A1 X1 + amoXo 4+ -+ + apmagXg + Amd+1 = 0

3.2. Poblacion inicial y sucesivas

La poblacién inicial de individuos es seleccionada aleatoriamente, de tal forma, que para
cada individuo se selecciona un valor entero m en el rango [1, MR], donde MR es una
constante que determina el méximo de reglas para un individuo, y m x (d+ 1) valores reales
en el rango [me, M¢|, donde mc y Mec es el valor minimo y méximo para los coeficientes. El
primer valor representa el niimero de reglas que tendré el individuo y cada conjunto de d+ 1
valores representa la ecuacién para cada una de las reglas. Los valores para los pardmetros
MR, mc, Mcy el resto de pardmetros del algoritmo son detallados en la seccién siguiente.

Las sucesivas poblaciones hasta alcanzar el nimero de generaciones deseadas, se obtienen
a partir de la generacién anterior, mediante la duplicacién del mejor individuo obtenido en
ella (criterio elitista), un porcentaje de individuos elegidos con el operador de seleccién
y el resto mediante recombinacién de individuos mediante el operador de cruce. Ademds,
los individuos de la nueva poblacién pueden verse afectados por alteraciones mediante el
operador de mutacion.

3.3. Funcion de evaluacion

Para determinar la bondad de un individuo o clasificacion, el algoritmo realiza una
exploracién de cada una de las regiones formadas por las reglas de clasificacién. De esta
forma, se analiza cada una de las instancias que existen en una determinada regién, se
asigna a la region la clase mayoritaria en ella, y se contabilizan las instancias de la misma
clase como positivas y las de clase diferente como negativas.

Asi, el algoritmo mantiene una ordenacién de las reglas tal y como estan ubicadas en
el individuo para realizar una codificaciéon binaria de las regiones que permitird su identifi-
cacion. La codificacién de regiones estard compuesta por un conjunto de bits, uno por cada
regla, donde el i*" bit se corresponde con la i*" regla. El valor de el i bit sers 0 si la region
estd a la izquierda de la i*" regla y sera 1 si la region estd a la derecha de la misma.

La figura 7 presenta un ejemplo de esta codificacién para un espacio bidimensional con
tres reglas.
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Figura 8: Operador de Cruce para OBLIC

A partir de la codificacién anterior, las instancias del conjunto de datos son analizadas
comprobando en que regién estan ubicadas. Para ello, la instancia es substituida en la
ecuacion de cada regla y si el valor resultante para una regla es mayor que 0 entonces la
instancia estd a la derecha de esa regla y sino entonces esta a la izquierda. Repitiendo este
proceso para cada regla se identificaran las instancias que estdn en cada una de las regiones,
y por ello, se conocen cuantas instancias de cada clase existen en cada regién, asignando a
cada region la clase mayoritaria en ella y calculando el nimero de instancias con esa clase
(aciertos) y el nimero de instancias con clase diferente (errores).

fln) = Z Pos,(c) — Z Negr(n) — Reglas(n) * FIR (4)

Para determinar la bondad de una determinada clasificacion ¢, el algoritmo utiliza la
ecuacién 4 donde Pos,.(c) son las instancias de la misma clase que la regién r, Neg,(c) el
numero de instancias de otras clases en la regién r, Reglas(c) el nimero de reglas de la
clasificacién y FIR es el factor de influencia del nimero de reglas. El efecto del nimero de
reglas en la funcién de bondad tiene como objetivo premiar clasificaciéon con menos reglas y
el FIR es un valor en el rango [0,1] que tiene como objetivo relajar el nimero de reglas, de
tal forma que valores cercanos a 0 provocan que tenga una influencia baja y valores cercanos
a 1 que la influencia sea alta.

3.4. Operadores genéticos

Los operadores genéticos utilizados en el algoritmo son: seleccién, cruce y mutacién.
El operador de seleccion utilizado es el conocido como ruleta de la fortuna, su objetivo es
seleccionar el porcentaje de individuos que serdn duplicados para la siguiente generacién y
los individuos que forman parte de cada cruce.

El operador de cruce producird nuevos individuos para las sucesivas poblaciones a partir
de individuos de las poblaciones anteriores. El operador de cruce utilizado en el cruce mono-
puntual, asi, para cada cruce dos individuos son seleccionados y para cada individuo se elige
aleatoriamente un punto de corte, que se corresponde con una regla, y se generan dos nuevos
individuos formados por cada una de las partes producidas. Si en alguna ocasién el niimero
de reglas de un individuo supera el maximo permitido las tltimas reglas no son consideradas.

La figura 8 ofrece una representacion grafica del efecto del operador de cruce.
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Cuadro 1: Valores de los parametros del proceso evolutivo

Parametro Valor
Nam. de individuos 100
Num de generaciones 200
Porcentaje de mutacion 80 %
Probabilidad de mutacién 70 %
Num. méximo de reglas 12
Rango para coeficientes [-10,10]
FIR 10%

El operador de mutacién permite realizar variaciones sobre los individuos de una poblacién
en funcién de una probabilidad de mutacién, de tal forma que para cada individuo se elige
un valor aleatorio y si este supera la probabilidad de mutacién el individuo serd mutado. El
algoritmo utiliza tres operadores de mutacion, que actian aleatoriamente:

Alteracion: Modifica un determinado coeficiente un porcentaje de mutacién segun la ecua-
cién 5, donde coef es el coeficiente, Cant es la cantidad a mutar elegida aleatoriamente,
PMut es el porcentaje de mutacion.

coef = coef + Cant x coef x PMut (5)

Ampliaciéon: Anade una nueva regla al individuo.

Reduccién: Elimina aleatoriamente una de las reglas del individuo.

4. Tlustracion Practica

Una vez ha sido presentado el algoritmo OBLIC, en esta seccién se ofrece un ejemplo
practico cuyo objetivo es presentar los resultados del algoritmo. Para llevar a cabo esta
ilustracion préctica, asi como para obtener los resultados presentados en la siguiente seccion,
se han utilizado para cada uno de los pardmetros del algoritmo los valores mostrados en la
tabla 1.

Para presentar los resultados de OBLIC se ha generado una base de datos artificial
compuesta por dos atributos (x1,22) y dos clases (A,B). La distribucién de las clases se ha
realizado segtn la ecuacién 6. En la figura 9 se ofrece una representacién grafica del conjunto
de datos generado.

S 9 < (331 — 5)2 = VA (6)
Sino 7 B”

La figura 10 muestra los resultados obtenidos para este conjunto de datos. Los resultados
muestran cada una de las regiones inducidas, su tipo, el nimero de aciertos, el niimero de
errores y las regla de clasificaciéon inducidas. También, se ofrece el nombre del conjunto de
datos analizado, el niimero de instancias, el nimero de atributos, el niimero de clases, el
numero de reglas inducido y el niimero y porcentaje de error. En la figura 11 se muestra
graficamente la clasificacion obtenida por OBLIC.
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Figura 9: Conjunto de datos artificial

Training set: synthetic.dat
500 cases. 2 attributes. 2 class.
Classification
Regions
Region 0 — Class B. Pos: 155. Neg: 1
Region 2 — Class A. Pos: 184. Neg: 5
Region 3 — Class B. Pos: 154. Neg: 1
Rules
rl: (-6.00)X1 + (-3.00)X2 + (30.00) =0
r2: (-6.00)X1 + (3.00)X2 + (30.00)=0
#Reglas: 2 Errors: 7 ( 1.4%)

Figura 10: Resultado inducido por OBLIC para la base de datos artificial

= Clase A
= Clase B

Figura 11: Representacién grafica de la clasificacién obtenida por OBLIC
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Cuadro 2: Bases de datos de UCI Repository
Databases #Attr. #Cases #Cases-test F#Classes

BUPA 7 345 69 2
IRIS 4 150 27 3
TROID 5 215 43 3
PIMA 8 768 153 2
GLASS 10 214 42 6

Cuadro 3: Resultados de la comparativa
C45 0OC1 OBLIC

#Ru. %Er. #Ru. %Er. #Ru. %Er.
BUPA 26.1 12.9 8.5 16.1 11.9 12.7
IRIS 4.2 3.1 3.7 2.3 3.8 0.9
TROID 8.3 1.8 5.6 1.5 6.2 0.7
PIMA 22.3 18.4 21.9 13.6 12.0 20.7
GLASS 5.0 1.3 5.0 1.3 5.0 1.3
Av. 13.18  7.50 8.94 6.96 7.78 7.26

5. Evaluacién Empirica

La seccién anterior ofrece una ilustracién sobre la puesta en funcionamiento de nuestro
método cuyo objetivo es presentar los resultados obtenidos con la herramienta pero que no
permite demostrar que este método es un buen método de clasificacién, ya que el ejemplo
ha sido disenado para la ocasién. En este apartado ofrecemos una comparativa, mediante
validacion cruzada, con dos de los sistemas de clasificacion més utilizados entre la comunidad
investigadora, como son C4.5 y OCI.

Para realizar la comparativa se han utilizado cinco bases de datos de UCI repository [2].
En la tabla 2 se muestran las principales caracteristicas de estas bases de datos.

En la tabla 3 se presentan los resultados de la comparativa. La comparativa consiste en
una validacién cruzada, para la que se han realizado 10 ejecuciones sobre diferentes conjuntos
de entrenamiento y test. Para cada base de datos y cada herramienta se muestran el valor
medio del ndmero de reglas (#Ru.) y el porcentaje de error ( %Er.) obtenido en la fase de
test.

La tabla 4 muestra una medida de la mejora [18] entre las herramientas y las figuras 12
y 13 ofrecen una comparativa grafica de esta mejora.

De estos resultados, se puede deducir que OBLIC reduce en un 27 % el numero de reglas
de la clasificacién y en un 25% el porcentaje de error con respecto a C4.5. Mientras que
frente a OC1, OBLIC induce, aproximadamente, el mismo nimero de reglas, pero mejora
en error en un 18 %.

En la comparativa, es necesario resaltar que el nimero de reglas maximo permitido en
OBLIC tiene una influencia negativa sobre aquellas bases de datos de dificil clasificacién,
como ocurre con PIMA!, ya que debido a la distribucién de la clase necesita un mayor
numero de reglas para una adecuada clasificacién. Esto provocara, como puede apreciarse
en la tabla, que el porcentaje de error sea muy elevado para estos casos.

1Se ha llegado a esta conclusién tras analizar PIMA con algoritmos de clasificacién basadas en los vecinos
mas cercanos. Estas herramientas han inducido sobre PIMA modelos de clasificacién con aproximadamente
un 25 % de error.
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Cuadro 4: Comparativa general entre C4.5, OC1 y OBLIC

Databases  Ropric/Reas  Eovtic/Ecas  Roviic/Roc1i  FEoviic/Eoct
BUPA 0.45 0.98 14 0.78
IRIS 0.90 0.29 1.02 0.39
TROID 0.74 0.38 1.10 0.46
PIMA 0.57 1.12 0.54 1.52
GLASS 1.00 1.00 1.00 1.00
Av. 0.73 0.75 1.01 0.82
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Figura 12: Comparativa grafica general entre OBLIC y C4.5
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Figura 13: Comparativa grifica general entre OBLIC y OC1
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6. Conclusiones

En este articulo se ha presentado un nuevo método para induccién de reglas de clasifi-
cacién oblicuas alternativo a los arboles de decisién. El método utiliza un algoritmo evolutivo
para encontrar el mejor conjunto de reglas que divida el espacio de bisqueda en regiones
para cada una de las diferentes clases.

Este método ofrece mejores resultados que los clasificadores ortogonales para la mayoria
de las bases de datos en dos aspectos: reduciendo el nimero de reglas y el porcentaje de
error. Ademds, el método tiene otras dos ventajas a resaltar, como son la induccién de reglas
no jerarquicas y, a diferencia de los sistemas de clasificacién basados en arboles de decision,
no necesita ningun criterio a priori para realizar las divisiones.
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