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RESUMEN

En el presente trabajo se modelan las relaciones probabilisticas usando las redes bayesianas. La bibliografia con-
sultada muestra que la tendencia actual de las investigaciones en esta técnica se orienta a utilizarlas unidas a otras
disciplinas y que también es importante la forma en que se modela una red bayesiana. Se propone un método que
utiliza la técnica de segmentacién estadistica, implementada en el paguete de programas CHAID (Chi-Squared
Automatic Interaction Detector) y métodos estadisticos incorporados al SPSS (Statictical Package for Social
Science) para obtener modelos de redes bayesianas. Se aplicé el método a un problema de epidemiologia para ca-
racterizar los distintos factores de la cardiopatia izquémica, especificamente el infarto de miocardio agudo
(IMA). Tambien se aplic6 para determinar la influencia de distintas alteraciones orofaciales en la aparicion de la
retignosis pigmentaria. El método que se propone permite que los expertos en el tema participen en la eleccién de
la mejor topologia para la red bayesiana, entre varias alternativas. Para realizar la inferencia en estas redes, se im-
plement6 una primera versién del algoritmo de propagacion en redes con una estructura de poliarbol.

ABSTRACT

In this article some probabilistic relations are modeled by using bayesian nets. The consulted literature shows that
the present tendencies of this technique are guided to use them joined to other disciplines. It is also important the
way in which the bayesian net is modeled.

A method which uses the technique of statistic segmentation is proposed and implemented by using CHAID
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector). Some statistical methods were Joined to SPSS (Statistical Package
for Social Science) in order to obtain bayesian nets models.

The method was applied in the field of Epidemiology to characterize the different factors associated with Ischemic
Cardiopathy, in particular heart attack. It was applied to determine the influence of different alterations orofacial in
the development of Pigmentary Retinosis. The proposed method allows expert in the field of applications, to coope-
rate in the selection of the best topology for the bayesian network among several alterations.

A first version of the algorithm of propagation in nets with a polytree structure was implemented to make the in-
ference in these nets.

* Grupo de Inteligencia Artificial. Centro de Estudios de Informética, Universidad Central de Las Villas. Santa Clara. Villa Clara.
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Método para construir redes bayesianas

INTRODUCCION

Las probabilidades condicionadas son ttiles para des-
cribir las relaciones de dependencia entre variables.
Los sistemas basados en el conocimiento que usan la
probabilidad se conocen como sistemas probabilisti-
cos, pues su estrategia de razonamiento es la inferen-
cia probabilistica. Por ejemplo, el sistema experto
PROSPECTOR [DUD&0] usa el teorema de Bayes
para aconsejar en la exploracion de minas. En ocasio-
nes se usa la probabilidad para el calculo de los valo-
res de certidumbre en sistemas expertos; por ejemplo,
el sistema MYCIN [SHOB84] en el encadenamiento de
reglas tiene en cuenta un analisis de la certidumbre ba-
sado en los factores de certeza. En [CAS89] se co-
mienza la implementacion de un sistema basado en
probabilidades para el caso en el que todas las vana-
bles se consideran independientes entre si.

Otra tendencia ha sido la de emplear redes bayesia-
nas para representar informacion probabilistica.
Aunque desde el afio 1961 se investiga en el empleo
de la inferencia bayesiana en estas redes, no es hasta
1983 cuando se generaliza un método para redes con
una sola conexién. Donde por primera vez se utilizan
las redes de creencia es en CONVINCE [KIM83]. En
la herramienta HUGIN [SPI93][JEN90] se imple-
mentan por primera vez métodos de inferencia para
redes multiplemente conectadas. Sistemas mds re-
cientes que usan esta tecnologia son MUNIN
[AND89] y PATHFINDER [HEC91].

Los trabajos revisados muestran que estas técnicas
tienden a ser mas utilizadas, pero resulta dificil o
muy dependiente de los expertos la construccidon de
un modelo de red bayesiana. Por ello, es conveniente
tener una técnica que, a partir de datos historicos,
permita sustituir total o parcialmente al experto en la
confeccién de la red y evaluar las probabilidades
condicionales.

En el trabajo se muestra un algoritmo para la confec-
cidn de redes probabilisticas, en particular la deter-
minacién automatica de la estructura de la red y el
célculo de las probabilidades necesarias a partir de
una base de datos previa.

Se aplica el método en un problema de epidemiolo-
gia para caracterizar los distintos factores de la car-
diopatia izquémica, especificamente el infarto de
miocardio agudo (IMA), y se hace una aplicacién al
diagndstico para conocer como distintas alteraciones
orofaciales influyen en la aparicién de la retignosis
pigmentaria.

Redes bayesianas

Este tipo de redes se define como un grafo que cum-
ple lo siguiente:

e Los nodos de la red estan formados por un conjun-
to de variables aleatorias que se denotan con la le-
tra X o con subindices X, X, ...X,,. En principio,
estas variables pueden ser rasgos, pero puede ocu-
mir también que un mismo rasgo tenga que ser
descompuesto en varias variables aleatorias. Por
ejemplo, si el rasgo es multivaluado y se desean
las variables aleatorias dicotomicas.

e (ada par de nodos se conecta entre si mediante un
conjunto de enlaces o flechas. El significado de
una flecha que vaya del nodo X al nodo Y es el de
que X ejerce una influencia directa sobre Y; en tér-
minos de probabilidades esto significa que hay
una dependencia condicional de Y con respecto a
A,y que la probabilidad de Y es diferente de la pro-
babilidad de ¥ dado X.

¢ Por cada nodo hay una tabla de probabilidad condi-
cional que sirve para cuantificar los efectos de los
padres sobre el nodo. Los padres de un nodo son
aquellos nodos cuyas flechas apuntan hacia éste.

e E] grafo no tiene ciclos dirigidos (por lo tanto es
un grafo aciclico dirigido(GAD)). Esto significa
que no se presentan ambigiliedades en el encadena-
miento de probabilidades condicionales por el he-
cho de tener influencias directas ciclicas.

Vista la red de creencias como el grafo junto con las
tablas de probabilidad condicional, ella puede ser in-
terpretada como una representacion de la funcion de
distribucion de probabilidad conjuntal (DPC) de la

1 Dadoun n+/ —plus (X, X, ..., X, ¥) de variables aleatorias, se Ilama distribucion de probabilidad conjunta a la funcion
Flx,x,...,x,y]=prob[X sx 1=1,...,n Y< y]. Dichaprobabilidad no puede calcularse en términos de las distribucio-
nes individuales de X, X,, ..., X, Y, a menos que haya independencia.
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Método para construir redes bayesianas

clase y de todos los rasgos (variables). El arbol en si
codifica un conjunto de aseveraciones de indepen-
dencia condicional. Las tablas de probabilidades
condicionales completan la caracterizacion de la dis-
tribucion conjunta.

El arbol es importante para construir la red en si. Los
valores que aparecen en las tablas de probabilidades
condicionales son imprescindibles en el procedi-
miento de inferencia. Esta representacion es a lo que

algunos autores llaman /~mapa minimal de la distri-
bucion conjunta [Cas96][GAR90].

Formalmente, esta representacion de la DPC permite
definir un modelo de red bayesiana, como un par (D,
P), donde D es un grafo aciclico dirigido (GAD), P =
{p(x,| T1,). ..., p(x,| I1,) es un conjunto de n sentencias
o tablas de probabilidad condicional CPDs (Conditio-
nal Probability Distribution), una para cada variable X,
y I; es el conjunto de padres del nodo .X; en D.

MODELOS QUE USAN REDES
BAYESIANAS

Analizando los pasos de la ingenieria del conoci-
miento y el algoritmo para construir redes bayesia-
nas [STU96], una vez establecidas las variables que
intervienen en el modelo, se definen las relaciones de
independencia condicional de estas variables; sin
embargo, cuando se trabaja con los expertos, en oca-
siones resulta dificil responder a preguntas como:
. qué variables estin relacionadas?, ;en qué orden es-
tan relacionadas?. Una vez obtenida la topologia de
la red, cudles son las tablas de probabilidades asocia-
das. Haciendo un andlisis de todo esto se propone un
método para construir redes bayesianas.

Método para construir redes bayesianas
Paso I. Obtencion de la topologia de la red

Para obtener la arquitectura de la red se aplica el pa-
quete de programas CHAID (Chi-squared Automatic
Interaction Detector), el cual surge como una técnica
de segmentacion. Es particularmente itil en todos
aquellos problemas en que se quiera subdividir una
poblacién a partir de una variable dependiente y de
posibles variables predictoras, que cambien esen-
cialmente los valores de la variable dependiente en

cada una de las subpoblaciones o segmentos. Ejem-
plos tipicos asociados con su origen son, por
ejemplo, los problemas de estudio de mercado. En
estos casos la variable dependiente puede ser la acep-
tacién o no de un producto, y las variables predicto-
ras, un conjunto de caracteristicas de la poblacién
que pueden influir en esta aceptacién o no. La técni-
cade CHAID es capaz, en este caso, de segmentar la
poblacién en grupos, de acuerdo con determinados
valores de esas variables predictoras y sus interac-
ciones, que distinguen de forma Optima, en algiin
sentido, diferencias esenciales en el comportamiento
de la variable dependiente [CHA94].

Desde esta formulacion inicial, se concibid la posibi-
lidad de la aplicacién a diversos investigaciones de
salud. La mds tipica de ellas es precisamente en epi-
demiologia, en el estudio de los factores de riesgo
asociados a una enfermedad. En tal caso, la variable
dependiente puede ser simplemente la variable que
distingue un grupo de enfermos y sanos, y las varia-
bles predictivas, los posibles factores de riesgo.

Mas que segmentar la poblacién en este caso, la téc-
nica de CHAID se usa para:

e Conocer cuiles, entre decenas de variables (o ras-
gos) pueden ser eliminadas.

e Para comprender el orden de importancia de los
rasgos (en las investigaciones epidemiologicas,
para comprender el orden de los factores de riesgo
en la caracterizacion de la enfermedad y en parti-
cular ayudar a detectar posibles factores confundi-
dores o modificadores de riesgo).

e Para entender como interactuan los rasgos unos
con otros (en las investigaciones epidemiologicas
para entender como ciertos factores de riesgo inte-
ractuan con otros).

e Simplificar las crostabulaciones combinando ca-
tegorias de variables predictoras que no difieren
significativamente.

Esto ultimo es de lo més interesante. CHAID combi-
na categorias de una variable predictora que no difie-
ren significativamente. De esta forma se resuelve,
por ejemplo, el problema de cémo jerarquizar la edad
(considerada como un posible factor de riesgo) para

RENVISTA

78

Universidad de Antioquia



Método para construir redes bayesianas

obtener una tabla de contingencia significativa con la
enfermedad. Simplemente si se hace en 10 0 12 cate-
gorias, CHAID se ocupara de unir las categorias con-
secutivas que no difieren significativamente, y el re-
sultado final mostrardi muchos menos rangos de
edad, evidenciando las que constituyen un verdadero
factor de riesgo. Lo mismo es capaz de hacer con va-
riables, incluso nominales (por ejemplo la raza o co-
lor de la piel), e incluso con variables que tienen un
valor perdido, asociando éste a la categoria de la va-
riable con respecto a la cual los casos son més pareci-
dos en su comportamiento. [ZAM97]

El CHAID permite obtener un arbol en forma auto-
matica con las caracteristicas mencionadas y brinda
la estructura de la red bayesiana con sélo invertir el
orden del arbol. Sin embargo, no se descarta la parti-
cipacion de los expertos, pues este software permite
obtener distintos drboles si se cambian pardmetros o
se hace interactivamente con el usuario; esto permite
que se tenga en cuenta al experto a la hora de selec-
cionar la topologia mas adecuada.

Paso I1. Obtencion de las tablas de probabilidades

Para la obtencién de las tablas de probabilidad se
propone seguir estos pasos:

e Calcular las probabilidades de todas las variables
que son nodos, en el grafo utilizando el comando
FREQUENCIES del paquete estadistico SPSS
(Statistical Package for Social Science); previa-
mente deben ser ponderadas las variables, utili-
zando como pesos los valores de las tasas de la va-
riable dependiente.

En el SPSS las variables peso determinan el numero
de veces que cada caso es incluido en un analisis.
Cuando se usa una variable peso, la contribucion de
un caso en el analisis es pesada en proporcion a la
poblacion de casos representados en la muestra.
Ello puede ser uitil, por ejemplo, en un estudio de ca-
sos-controles de una enfermedad rara, en el cual se
desee tener tamarios proporcionales del grupo de
casos y de los controles a los de la poblacion gene-
ral. Necesitaria probablemente 200 individuos sa-
nos por cada enfermo. Si usted colecciona datos de
150 enfermos y 150 sanos, puede pesar los primeros
por “1"y los segundos por “200", y obtendria los
resultados equivalentes a los de una muestra repre-
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sentativa de la poblacion. En el CHAID también se
puede trabajar con variables peso, introduciéndolas
como frecuencia.

e Para cada nodo del grafo que tenga mas de un pa-
dre, unir estas variables padres y volver al paso 1.

e Una vez calculadas las distribuciones de probabi-
lidad para las variables individuales, y para las va-
riables unidas(union de las variables que son pa-
dres de un mismo nodo del grafo), utilizar tablas
de contingencia simples(tabla que muestra el nu-
mero de casos que hay en cada combinacion de las
categorias de dos variables categoricas [JOB92])
para calcular las probabilidades condicionadas.

Cuando se tiene elaborado el modelo de red bayesia-
na, para realizar la inferencia se utilizan algoritmos
para la propagacion de evidencias [CAS96]. Hasta
ahora sélo se dispone del software para cuando la es-
tructura de la red es un polidrbol.

Haciendo uso del método se han realizado algunas apli-
caciones, y a continuacion se exponen dos de estas.

Ejemplo de aplicacion a un problema
de epidemiologia

Con el objetivo de caracterizar los riesgos de la cardio-
patia izquémica, en 436 pacientes del municipio de Ca-
majuani se midieron las siguientes caracteristicas a
cada individuo de la muestra: grupo (enfermos o sa-
nos), sexo, edad, raza, antecedentes de IMA (infartos
del miocardio agudos), angina de pecho, otras formas
de cardiopatias, habitos de fumar, tiempo de fumador,
si fuma especificamente cigarrillos, si fuma especifica-
mente tabacos, si fuma especificamente en pipa, canti-
dad de cigarros, padecimiento de hipertension arterial,
grado de la hipertensién arterial, tiempo de padeci-
miento de la hipertension arterial, antecedentes de dia-
betes mellitus, tipo de diabetes, tiempo de padecimien-
to de la diabetes, obesidad, sedentarismo, practica de
ejercicios fisicos, si pertenece al circulo de abuelos, hi-
perlipoprotenimia, tipo de hiperlipoprotenimia, hébitos
de ingestion de bebidas alcohdlicas, estrés en el hogar,
estrés en el trabajo, estrés en otro lugar.

Se estudiaron 324 enfermos y 112 sanos, conformando
asi los grupos de la muestra, que se distinguen por la va-
riable dependiente Grupo (codificada con 1 para los en-
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Método para construir redes bayesianas

fermos y 2 para los sanos). El resto de las variables son
las variables predictoras, que representan posibles facto-
res de riesgo, o protectoras. La mayoria de estas varia-
bles son binarias o miiltiples, algunas tienen nivel de me-
dicién ordinal, y otras son en principio continuas. Para el
trabajo con el CHAID todas ellas serdn discretizadas, es-
tableciendo rangos en los casos necesarios (por ejemplo,
en la edad o el tiempo de padecimiento de una enferme-
dad); pero el niimero de categorias en que ellas deben ser
separadas no es motivo de preocupacién inicial. Pueden
ser muchas (practicamente hasta 31 categorias), y la téc-
nica de CHAID se ocupara de unir las que no difieran
significativamente desde el punto de vista de la presen-
cia o no de la enfermedad. En la figura 1 se muestra un
ejemplo simple de un arbol unilateral, obtenido por el
CHAID, para obtener la estructura de la red bayesiana,
que se muestra en la figura 2. El arbol de decision se uti-
liza para saber cudles variables quedan en el modelo y
c6mo estin condicionadas, aunque realmente lo que se
hace es invertir el arbol; en este caso se obtiene un po-
liarbol donde la variable que mas influye en un IMA es
la angina de pecho, le siguen los antecedentes de IMA,
otras formas de cardiopatia y sedentarismo.

x1
1: 74.31%
2: 25.69%
n=436
I_ﬂ_]
S N
1: 100.00% 1: 59.42%
2. 0.00% 2:40.58%
n=160 n=276
-1- x9|
S N
1: 100.00% 1: 32.93%
2: 0.00% 2:67.07%
n=109 n=167
-2- x?l
S N
1:100.00% 1. 0.88%
2: 0.00% 2:99.12%
n=54 n=113
-3- x23|
S N
1: 7.14% 1. 0.00%
2:92.86% 2: 100.00%
n=14 n=99
iz 5.

Figura 1. Arbol que ofrece el CHAID
para el ejemplo de IMA

Sedentarismo

Otras formas de cardiopatias

Antecedentes de IMA

Angina de pecho

Infarto del miocardio

CAVAVAVRY

Figura 2. Estructura del modelo de RB
obtenida para el diagnostico de un IMA

Para formar el modelo faltarian las tablas de probabi-
lidades asociadas, y para ello se aplicé el paso II del
método propuesto. Supéngase que se dispone de la
tasa histérica de IMA, con los valores:

p(IMA = Si) = 0.67
p(IMA = No) = 0.33

Con estos valores se determinan los pesos de ponde-
racién y con el SPSS se calculan las probabilidades
individuales (previa ponderacion)

* Se definen las variables con nodos padres. En este
caso hay un poliarbol, en el que, ademds, cada
nodo tiene un unico padre.

e Secalculan las probabilidades en cada nodo con-
dicionadas a su padre. Ello se logra con tablas de
contingencia ponderadas.
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IMA | X, | POMA/X)
Sis Si 1

Sii No 0.748

No Si 0

No— I No 0.252

Ay = X7 P(XyX>)

Si Si 0.024

Si No 0.349
No Si 0.976

No No 0.651

Como el modelo de red bayesiana obtenido tiene una
estructura de polidrbol, se puede realizar la inferen-
cia con el software que implementa el algoritmo de
propagacion exacta en polidrboles.

Al hacer corridas del algoritmo se tienen los siguien-
tes resultados: si se conoce que se tiene antecedentes
de IMA, la probabilidad de que ocurra un IMA es
0.8933, si laevidencia es que se tienen otras formas de
cardiopatia, la probabilidad de IMA es 0.7548; sin
embargo, si estas dos cosas han ocurrido simultinea-
mente, la probabilidad de ocurrir un IMA se mantiene
en 0.7548. La probabilidad de que ocurra un IMA es 1
solamente en el caso que se conozca que ocurrié una
angina de pecho, lo que resulta evidente si la variable
objetivo (IMA) depende directamente de la variable
predictora que se menciona.

Un ejemplo de aplicacion al diagndstico

Se analiza ahora un problema en el que se pretende
averiguar como diferentes alteraciones orofaciales
influyen en la aparicion de la retignosis pigmentaria.
Se quiere saber cuales de estas alteraciones internas
o externas caracterizan realmente a la enfermedad,
distinguiéndolas integralmente de las alteraciones
que ocasionalmente pueden presentar los individuos
sanos. Se pretende, ademads, encontrar la forma id6-
nea de examinar sucesivamente dichas alteraciones
con fines de diagnédstico.

En una primera fase del anilisis, en la distincion del
grupo de enfermos y sanos, se emplearon técnicas de
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Xy X, | PEX/XY
Sit bSiw 0.027
St No 0.590

~No Si 0.973

~No No 0.41

- Xy X33 P(X7X;)
Si = Si 0.204
Si No 0.131
No Si 0.796
No No 0.869

andlisis discriminante. Para la aplicacion rigurosa de
estas técnicas, fue necesario corregir los niveles de
medicion de algunas variables no dicotémicas ni con-
tinuas (sin distribucién normal, tales como tipo facial,
tipo de perfil, y la forma del paladar blando). El anali-
sis discriminante permitié determinar, en primer lu-
gar, que las variables estudiadas (alteraciones internas
y externas) son capaces de distinguir, en su conjunto,
individuos enfermos y sanos, con alta significacién.
Este hecho no es trivial, pues pudiera suceder que en
cada una de las variables hubiese una cierta diferencia,
pero solo el conjunto de ellas es capaz de identificar
bastante bien los grupos. Este es el caso.

En la segunda etapa de este procesamiento se perfec-
ciona el andlisis de distincion de los grupos, utilizan-
do la técnica de regresion logistica. Ella, en princi-
pio, es mejor, porque no estd sujeta a las restricciones
sobre la distribucion de las variables originales, y sus
resultados son mds ficiles de interpretar por médicos
o epidemidlogos, ya que los pardmetros estimados se
analizan como factores de riesgo. [ZAM97]

En una tercera etapa se analiz6 que estas anomalias
no son independientes, que estan correlacionadas y
pueden influir en interacciéon. Cuando este es el
caso, el proceso de diagnostico puede simplificar-
se si se atiende a estas interacciones, y se organiza
un arbol que ordena y optimiza el diagnostico. Di-
cho arbol se determina por criterios de razén de ve-
rosimilitud chi-cuadrado (técnicas de CHAID), y
aparece reflejado en la Figura 3; en [ZAM97] se
hace un analisis de estos resultados. En este caso se
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Método para construir redes bayesianas

utiliza el arbol para construir un modelo de red ba-
yesiana, teniendo en cuenta que el mismo eviden-
cia las variables mas significativas y su interac-

Para formar el modelo se calculan las tablas de pro-
babilidades asociadas y se supone que se dispone de
la tasa histérica de p(grupo), con los valores:

cion; la red obtenida se muestra en la figura 4. En
este caso, cuando se va a invertir el arbol la, varia-
ble que influye directamente sobre la variable de-
pendiente (grupo) es el tercio superior (TS), y des-
pués le siguen presencia de lengua de pdjaro (LP) e

p(grupo =Enf.)=0.001  p(grupo = Sanos) =0.999

Con estos valores se determinan los pesos de ponde-
racion y con el SPSS se calculan las probabilidades
individuales: p(TS), p(LP), p(H), p(BPN)

hipertelorismo (H); en el grafo esto se manifiesta — ——
en que el nodo que representa al tercio superior tie- TS | P(TS) LP | P(LP)
ne dos nodos padres, que representan cada una de = 0.398 g
estas variables. En este caso hay un camino del ar- — _10.160
bol en el que la variable LP depende de la variable 2 0.398 0.840
H, por lo que se tiene un enlace desde el nodo LP 3 0.172
hasta el nodo H; la otra variable en importancia es
el paladar blando normal (PBN) 4 0.031
grupo
1.50.00%
2:50.00%
n=326
tersupc
| | l
1 2 3 4
1. 0.00% T; 5.80% 1. 54.84% 1.96.15%
2: 100.00% 2: 94.20% 2: 45.16% 2:3.85%
n=65 n=69 n=62 n=130
-1- lengpaj | lengpaj hipenell
s N S N s N
1:26.67% 1: 0.00% 1:76.47% 1:28.57% 1. 100.00% 1.87.50%
2:73.33% 2:100.00% 2:23.53% 2:71.43%] 2: 0.00% 2:12.50%
n=15 n=54 n=34 n=28 n=90 n=40
-2- -3- hipertel | -6- -7- paladarl
S N N R
1: 100.00% 1: 46.67% 1: 80.00% 1: 100.00%
2:  0.00% 2:53.33% 2: 20.00% 2: 0.00%
n=19 n=15 n=25 n=15
-4 5 8- 9-
Figura 3. arbol que ofrece el CHAID para el ejemplo de retignosis pigmentaria
H P(H) PBN | p(PBN)
Si 0.246 NT 0.754
CLF No | 0.754 R 0.246

©-6-C-

Figura 4. Red Bayesiana obtenida a partir
del arbol que ofrece el CHAID

Ahora se definen las variables con nodos padres (en
este caso el tinico nodo que tiene dos padres es TS).
Como H toma los posibles valores codificados 1 y 2
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Método para construir redes bayesianas

y también LP, la combinacién de las variables H y
LP puede lograrse aritméticamente por la expresion:

H-LP =10 *H + LP

Se calculan las probabilidades en cada nodo condi-
cionada a su padre

P(TSH- |
LP) :

0 0.475 10.192 |0.423

0.021 |0.325 |0.423 |0.423
0.202 | 0.200 |0.308 |0.124
0.777 |0 0.078 | 0.031

& jw o =

En este ejemplo se pudo obtener el modelo de red ba-
yesiana, sin embargo, no se puede realizar el proceso
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de inferencia, debido a que el grafo asociado a la red
no es un polidrbol y hasta ahora sélo se ha implemen-
tado el algoritmo de inferencia para la propagacion
exacta de evidencias en un poliarbol.

CONCLUSIONES

Se demuestra como puede ser utilizada la técnica de
CHAID y la estadistica en el disefio de redes bayesia-
nas, como un sustituto total o parcial de los expertos.

Se realizan aplicaciones en medicina que verifican el
método propuesto.
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