Ui ver i clad SIMULACION
de Cantaixia

X | p(¥) X | h(X)
1| e ® /e 1| ve
2 | Ue 2 | 16
3| ve ¢ o |= |3 we
4| e ° 4| 16
5| 1/6 ¢ 5| 1/6
6 | U6 6 | 1/6
Dado
X | p(x) x [ h(x) [s(x)
1] 02 ® /e 1| we |12
2| 02 2| we |12
3] 02 ¢ o [= 3| 6 |12
4| 02 ° 4| we |12
5| 02 ® 5| 16 | 1.2
6 | 00 6| 16 |00
Dado
X | p(X) x [ h(x) [s(X)
1| 01 ® /e 1| we | 06
2| 03 2| we | 18
3| 01 o o [= (5| us | o6
4| 03 ° 4| we | 18
5 01 o 5| w6 | 06
6 | 01 6| w6 | 06
Dado

Bayesian Networks: Simulation




m SIMULACION A PARTIR DE LA

LIni jidad
o FUNCION DE DISTRIBUCION

Para generar una muestra de una funcién de densi-
dad h(z), se calcula la funcién de distribucion,

H(xz)=p(X <z)= _ZO h(x)dzx.

Seguidamente, se genera una sucesion de nuimeros
aleatorios {u1,...,uyn} de una distribuciéon uniforme
U(0,1) y se obtienen los valores correspondientes
{z1,...,2n} mediante x; = H '(u;), donde H '(u;)
es la inversa de la funcién de distribucion.

1t H(X)

0.8
U2 — Sl o coccocc oo o= =

06 |

U —fp--------

02}

05 X1 1 Xo 15 2
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LI vt 5 dad METODOLOGIA DE SIMULACION
de Cantaxia

ALGORITMO

e Datos: Las funciones de probabilidad real p(x)
y la de simulacién h(x), el tamano de la muestra
N, y un subconjunto Y C X.

e Resultados: Una aproximacién de p(y) para
todo valor posible y de Y.

I.Paraj=1aN

e Generar 2/ = (z,...,27) usando h(z).
. 7
e Calcular s(z’/) = o )
h(x7)
2. Tras obtener una muestra de tamano N, y
disponer de las realizaciones, =/ = {1, ..., 7.},

7 = 1,...,N, la probabilidad condicional de
cualquier subconjunto Y C X dada la evidencia
E = e se estima por la suma normalizada de los
pesos de todas las realizaciones en las que ocurre

Yy, es decir |
> s(x?)

p(y) ~ 55— (1)

3 s(x)

Bayesian Networks: Simulation




uc

URiversidad EJEMPLO DE RED BAYESIANA
de Cantaxia

Bayesian Networks: Simulation




Universidad EJEMPLO DE RED BAYESIANA
de Cantakria

r1 o |p(x2|T1) | |71 |73 p(W3]|T1)
0]0 0.4 00 0.2
0]1 0.6 0]1 0.8
10 0.1 110 0.5
11 0.9 111 0.5
T2 | Ty | p(Ty|T2) | | 23| 26| P(T6|T3)
0]0 0.3 00 0.1
0]1 0.7 0]1 0.9
10 0.2 110 0.4
11 0.8 111 0.6
Lo | X3 | X5 p($5|$2,333)

0100 0.4

0101 0.6

010 0.5 z1 | p(a1)
011 0.5 0] 0.3
1100 0.7 1| 0.7
1101 0.3

1110 0.2

1111 0.8

Bayesian Networks: Simulation




Universidad
e Cantabria

uc

EJEMPLO DE RED BAYESIANA

Realizacién z/ p(z?) [h(x?)| s(z?)
' =(0,1,1,1,0,0)0.0092] 1/64 | 0.5898
> =(1,1,0,1,1,0)[0.0076| 1/64 | 0.4838
3 =(0,0,1,0,0,1) 0.0086| 1/64 | 0.5529
z* = (1,0,0,1,1,0)]0.0015| 1/64 |0.0941
® =(1,0,0,0,1,1) 0.0057| 1/64 | 0.3629
S :111 S LU3
p(X) = 0) m e
2 5@
0.5898 + 0.5529
= —0.54
2.0835 0.5485
' (@) + s(a) + 5(2")
p(Xg — O) ~ 5 .
= s(a)
0.5529 + 0.0941 + 0.362
= T +0-5629 ) 4847,
2.0835
EStOS V&lOI'eS SE obtienen porque X1 = O aparece

en las realizaciones z' y z°

aparece en las realizaciones z°

, mientras que X9 = 0
, x* y 2°. Las proba-

bilidades condicionales para otras variables pueden

calcularse de forma andloga.

Bayesian Networks: Simulation




uc

Universidad CALCULO DE PESOS
de Cantaxia

Un caso interesante es el caso en que:

pl(x) = 11 plzils) (2)
hx) = 11 h(xils;), (3)

donde S; C X es un subconjunto de variables y h(x;)
es la distribucion simulada del nodo X,;. En esta
situacion, el peso es

p(z) _ n p(zis:)

@) = hy = A pafsy L S@ils) &)

Cuando se sabe que un conjunto de nodos evidencial
FE toma los valores F/ = e, resulta

I =3

1

n
pe(x) o< I pe(ai|mi), (5)
donde
v _ | p(xi|m), six; y m consistentes con e,
pelailmi) = 0, en otro caso,

(6)
es decir, p.(z;|m;) = 0 si X; o alguno de sus padres
son inconsistentes con la evidencia, en otro caso

pe(96¢|7Tz') = p(l’z|7Tz)

Bayesian Networks: Simulation
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URiversidad METODOS DE SIMULACION
de Cantaxia

e El método de aceptacion-rechazo.
e El método del muestreo uniforme.

e El método de la funcion de verosimilitud
pesante.

e El método de muestreo hacia adelante y
hacia atras.

e El método del muestreo de Markov.
e El método del muestreo sistematico.

e El método de la busqueda de la probabili-
dad maxima.

Bayesian Networks: Simulation
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URiversidad EJEMPLO DE RED BAYESIANA
de Cantaxia
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Universidad EJEMPLO DE RED BAYESIANA
de Cantakria

r1 o |p(x2|T1) | |71 |73 p(W3]|T1)
0]0 0.4 00 0.2
0]1 0.6 0]1 0.8
10 0.1 110 0.5
11 0.9 111 0.5
T2 | Ty | p(Ty|T2) | | 23| 26| P(T6|T3)
0]0 0.3 00 0.1
0]1 0.7 0]1 0.9
10 0.2 110 0.4
11 0.8 111 0.6
Lo | X3 | X5 p($5|$2,333)

0100 0.4

0101 0.6

010 0.5 z1 | p(a1)
011 0.5 0] 0.3
1100 0.7 1| 0.7
1101 0.3

1110 0.2

1111 0.8

Bayesian Networks: Simulation
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Universidad METODO DE ACEPTACION-RECHAZO
de Cantaxia

Distribucion de simulacion

h(ZCZ|7TZ) = p(a?i\m-), 1 € {1, e ,n}. (7)

Condiciones

Deben simularse antes los padres que los hijos.

Pesos

o(a) = Dpe() _ Xi%Epe(xi’Wi) Xinge(wz'Im). 8)
A(z) o0 p(xilm) 1 plailm)

De (6) y (8), se deduce que
1, st x; = e;, para todo X; € F,

s(x) = (9)

| 0, en otro caso.
Nétese que si x; # e; para algin X; € E, entonces el
peso es cero; por tanto, tan pronto como el valor sim-

ulado para los nodos evidenciales no coincida con el
valor observado, se rechaza la muestra (peso cero).

Bayesian Networks: Simulation
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m EJEMPLO DEL METODO DE

LIni jidad
o o ACEPTACION-RECHAZO

1. Muestreo de la variable X;: Se genera x; con
p(z1). Supdngase que resulta ri = 1.

2. Muestreo de la variable X5: Se simula X5 con
p(X2|X71). Dada X; = 1, de la Tabla las prob-
abilidades de que X5 tome los valores 0 y 1 son
p(Xo =0lX; =1) =01y p(Xy =1]X; =1) =
0.9. Supdngase que x5 = 0.

3. Muestreo de la variable X3: Se simula X3 con
p(X3|X1). Dado X; = 1, de la Tabla X3 toma los
valores 0 y 1 con igual probabilidad. Si el valor re-
sultante es 0, entonces se rechaza esta extraccion
porque no coincide con la evidencia X3 =1y se
comienza con la Etapa 1 de nuevo.

4. Muestreo de las variables X4, X5, X4: la situacion
es similar a la de las etapas previas. Si el valor
simulado del nodo X, no coincide con la eviden-
cia X4 = 1, se rechaza la muestra completa y
se comienza de nuevo. Supéngase que se obtiene
vt =1y zi=0.

La extraccién concluye con (1,0,1,1,1,0).

Bayesian Networks: Simulation
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Universidad METODO DEL MUESTREO UNIFORME
de Cantaxia

Distribucion de simulacion

1
y S1 Xz ¢ E,
h(z;) = card(X;) (10)
’ 1, st X; € Byx; = e,
0, en otro caso,

donde card(X;) denota la cardinalidad (nimero de
posibles valores) de X;.

Condiciones

Pueden simularse los nodos en cualquier orden.

Pesos

PelT
. ) @) = (o),
1
ngéE card(X;) XEE

donde no es necesario considerar el
factor Iix.¢p card(X;) puesto que es constante para
todas las realizaciones.

Bayesian Networks: Simulation
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mEJEMPLO DEL METODO DEL MUESTREO

Univer sidad
de Cantabia UNIFORME

Para obtener una realizacion = = (x1,...,xs) de X,
en primer lugar se asignan a las variables evidencia-
les sus correspondientes valores observados x3 =1y
xi = 1. Seguidamente, se selecciona una ordenacién
arbitraria para los nodos no evidenciales, por ejem-
plo, (X1, Xo, X5, X¢) v se generan valores para cada
una de estas variables al azar con idénticas prob-
abilidades (0.5 y 0.5), puesto que en este caso la
cardinalidad de los nodos es 2. Supdngase que en
la primera extraccién se obtienen los valores xf =
0,73 = 1,2t =0y x; = 1. Entonces, se calculan los
pesos asociados a la realizaciéon

vt = (1,23, 23, 24, 75, 25) = (0,1,1,1,0,1),
y las distribuciones de probabilidad condicionadas
de la Tabla, resultando s(z') igual a:

p(z7)p(zs|z))p(zs|2))p(ay|23)p(zs|2s, 23)p(26| 23)

= 0.3 x 0.6 x0.8x0.8x0.2x0.6=0.0138.

El proceso se repite hasta que se obtiene el nimero
de realizaciones deseado.

Bayesian Networks: Simulation
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m METODO DE LA

hed®  PUNCION DE VEROSIMILITUD PESANTE

Distribucion de simulacion

pe(zi|m;), si X; ¢ F,

h(wz) =<1, siX; eF Yy I; = €4, (11)
0, en otro caso.
Condiciones

Deben simularse antes los padres que los hijos.

Pesos
pe(x)
)= )
_ pe(Ti|m;) Pe(xi|m;)
= II
X;¢E pe(wi|m;) x;ieE 1

Bayesian Networks: Simulation
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m EJEMPLO DEL METODO DE LA

hed®  PUNCION DE VEROSIMILITUD PESANTE

Step 1: Se asigna a los nodos evidenciales sus valo-
res: v3 =1y zy = 1.

Step 2: Se simula X; con la p(z;) de la Tabla.
Supdngase que el valor simulado para X es 1 = 0.
Step 3: Se simula X, con p(x2|X; = i) =
p(x2] X7 = 0), es decir, se selecciona un cero con
probabilidad 0.4 y un uno con probabilidad 0.6.
Supdngase que se obtiene z3 = 1.

Step 4: Se simula X5 con p(zs|zi, x3) = p(x5| X =
1, X5 = 1), que asigna una probabilidad 0.2 a cero y
0.8 a uno.

Step 5: Se simula Xg con p(xglzl) = p(zelzs = 1),
que asigna 0.4 a cero y 0.6 a uno. Supdngase que se
obtiene x} =0y x§ = 1.

Step 6: Se calcula el peso de la muestra obtenida
rh = (a}, 2}, 2}, 2k, 2b,2f) = (0,1,1,1,0,1) que re-
sulta ser

s(zt) = p(x3]z])p(xy|rs) = 0.8 x 0.8 = 0.64.

Se repite el proceso hasta que se obtiene el niimero
deseado de realizaciones.

Bayesian Networks: Simulation
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niver s i TODO DEL MUESTREO HACIA ADELANTE
e Cantakria HACIA ATRAS

Distribucion de simulacion

x. 7"'.
h(rs) = P (13)
Qv
donde 7; es el conjunto de los padres de X;, con
valores desconocidos y a; = z p(xi|m;).
LjEm
Condiciones

1. Un nodo debe ser simulado o evidencial antes de
ser utilizado para muestrear hacia atras,

2. Los predecesores de un nodo deben ser simulados
antes de muestrear hacia adelante, y

3. Cada nodo debe ser o perteneciente a la orde-
naciéon o un ascendiente directo de un nodo que
se utilice para muestrear hacia atras.

Pesos
s(z) = Z;f((j)) T q Mgfégxi?)p (zi]m;)
X;eB @i xept N
- Xigérlgqu(xiMi)XgB i (14)

donde B y F' son los nodos que se muestrean hacia
adelante y hacia atras, respectivamente.

Bayesian Networks: Simulation
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mEJEMPLO DEL METODO DEL MUESTREO

reeddad  HACIA ADELANTE Y HACIA ATRAS

1. Se elige { X4, X5, X5, X4} como ordenacién valida,
donde X4 y X5 se muestrean hacia atras y X5 y
X, hacia adelante.

2. Se asigna a las variables evidenciales sus valores:

11
x5 = x5 = 1.

3. Se muestrea hacia atrds X5 con p(z}|zs), es decir,
p(Xy =i Xo=0) =07y p(Xg = 2| X2 = 1) =
0.8, lo que conduce a ay = 1.5, h(Xy = 0) =
0.7/1.5 y h(Xs = 1) = 0.8/1.5. Supdngase que
ry = 1.

4. Se muestrea hacia atrds X con p(zi|z1) (h(X; =
0) =0.6/1.5y h(X; =1) =0.9/1.5). Supdéngase
que se obtiene z1 = 0.

5. Se muestrea hacia adelante X5 con p(xs|zi, z3).
Supdéngase que z: = 0.

6. Se muestrea hacia adelante Xg con p(wg|zs).
Supdngase que xg = 0.

Se calcula el peso s(z') de ! = (0,1,1,1,0,0):
p(z7)p(as|r])asas = 0.3 x 0.8 x 1.5 x 1.5 = 0.54.

Bayesian Networks: Simulation
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universdad METODO DEL MUESTREO DE MARKOV
de Cantaxia

Distribucion de simulacion

(zjlm;), (15)

donde C; es el conjunto de hijos de X; y X \ X;
denota todas las variables de X que no estan en X;.,
que es la funcién de probabilidad de X; condicionada
a todas las demas.

h(“f'z‘) — p(%‘\w \ 37@) X p(ﬂ%\ﬁz‘) X.GC.Z?
7 )

Condiciones

Inicialmente, se genera una realizacion aleatoria-
mente, bien eligiendo al azar entre todas las posibles
realizaciones, o bien aplicando alguno de los métodos
previos. Seguidamente, se simulan las variables no
evidenciales, una a una, siguiendo un orden arbi-
trario de las variables y utilizando los valores ante-
riormente simulados de las demas variables.

Se simulan los nodos en un orden arbitrario.

Pesos

El peso es la unidad.

Bayesian Networks: Simulation
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JEMPLO DEL METODO DEL MUESTREO DH

Universidad
de Cantakria MARKOV

Distribucion de simulacion

) = p(z1]|z \ 21) o< p(x1)p(w2|T1)p(23]21),

51?2) — p(ﬂUz x \ 5132) X ]?(372|961) (374\3?2)]9(375’372, 5133)7
) = ]9(35’5 T \ 375) X p(w5|ﬂi’2, 56‘3)

z6) = p(xe|2 \ w6) x p(we|xs).

1. Se asigna a las variables evidenciales sus valores:

1 1
x5 = x5 = 1.

2. Se elige la realizacion inicial:
' =(0,1,1,1,0,1).
3. Se elige una ordenacion arbitraria, por ejemplo,
{X17 X27 X57 XG}

4. Se simulan las variables no evidenciales.
Variable X7: De la Tabla y de h(z;):

= 0.3 x0.6 x0.8=0.144,
p(X1 = 1)p(X2 = 1‘X1 = 1)p(X3 = 1‘X1 = 1)
= 0.7 x 0.9 x 0.5 = 0.315.

Bayesian Networks: Simulation
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m EJEMPLO DEL METODO DEL

LIni jidad
o o MUESTREO DE MARKOV

Normalizando las probabilidades dividiendo por su
suma, 0.144 4+ 0.315 = 0.459, se obtiene p(X; =
Olx\z1) =0.144/0.459 = 0.314 y p(X;1 = 1|z \ 1) =
0.315/0.459 = 0.686. Por tanto, se genera un valor
para X; usando un generador de ntiimeros aleatorios
que devuelve 0 con probabilidad 0.314 y 1 con pro-
babilidad 0.686. Supéngase que el valor obtenido es
0.

Variable X5: Se obtiene

p(Xo=0]z \ x2) x 0.4 x 0.3 x0.5=0.06,
p(Xo = 1|z \ 22) o 0.6 x 0.2 x 0.2 = 0.024.

Normalizando las probabilidades anteriores, se ob-
tiene p(Xy = 0|z \ x2) = 0.06/0.084 = 0.714 y
p(Xo = 1|z \ x2) = 0.024/0.084 = 0.286. Por ello, se
genera un valor para Xs a partir de esta distribucion.
Supongase que Xo = 1.

Las variables X5 y X4 se simulan de forma similar.
Supongase que X5 = 0y X = 1. Por ello, la primera
realizacién es z' = (0,1,1,1,0,1). Se repite la Etapa
2 para N extracciones.

Bayesian Networks: Simulation
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4 METODO DEL MUESTREO SISTEMATICO

(s
C——s

Universid
e Cantabria

1| @2 | p(wa|T1)
z1|p(ry)| |0 0] 0.6
0| 0.4 01 0.4
1] 0.6 110 0.4
1|1 0.6
r1| T2 | 23| p(x3|T1, T2) | 1 | T2 | T3 | p(3]|T1, T2)
000 0.3 1701]0 0.3
001 0.3 1101 0.4
0|02 0.4 1102 0.3
0/ 110 0.3 17110 0.3
0/1]1 0.3 111 0.4
O[1]2 0.4 11172 0.3
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Liniversidad

MUESTREO SISTEMATICO

de Cantaki o

Realizacion Probabilidad Intervalo
(331,332,333) p($1,$2,$3) Acum. [li7ui>
(0,0,0) 0.072 | 0.072 []0.000, 0.072)
(0,0,1) 0.072 | 0.144 | [0.072, 0.144)
(0,0,2) 0.096 0.240 |[0.144, 0.240)
(0,1,0) 0.048 | 0.288 |[0.240, 0.238)
(0,1,1) 0.048 | 0.336 |[0.288, 0.336)
(0,1,2) 0.064 0.400 | [0.336, 0.400)
(1,0,0) 0.072 | 0.472 |[0.400, 0.472)
(1,0,1) 0.096 0.568 [0.472,0.568)
(1,0,2) 0.072 0.640 [0.568, 0.640)
(1,1,0) 0.108 | 0.748 | [0.640, 0.748)
(1,1,1) 0.144 | 0.892 | [0.748, 0.892)
(1,1,2) 0.108 | 1.000 | [0.892, 1.000)
1.000
112 <
0.892
11 111
0.748
1 110
0.640
102 0.568
10 101
— 0.472
0.400
012 1 0.336
01 813 0.288
0 — 0.240
o0 . 0.144
0.072
l 000 0.000
Xq (X1, %) (X1, X2, X3)
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e Cantabria

4 METODO DEL MUESTREO SISTEMATICO

112 112 112
11 11 11 11 11 11
110 110 110
102 102 102
10 101 10 101 10 101
100 100 100
012 012 012
OTT 011 011
010 010 010
02 002
00 00 00 001 00 00
000 00
ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
112 112 112
11 111 11 111 11 111
110 110 110
102 102 102
10 101 10 101 10 101
100 100 100
2
01 01 OIT 01 0L
U0
002 002 002
001 001 001
000 000 000
ETAPA 4 ETAPA S ETAPA 6
112 112 112
111 111 111
110 110 110
102 102
10 1 10 101 10 10,
100 100
012 012 012
[oil 011 o1 OIT o1 OTT
010 010 010
002 002 002
00 001 00 001 00 001
000 000 000
ETAPA 7 ETAPA 8 ETAPA 9
112 112
11 11T 11 111 11 11
110 110
102 102 102
101 101 101
100 100 100
012 012 012
o1 OTT o1 011 [oil 011
010 010 010
002 002 002
00 001 00 001 00 001
000 000 000
ETAPA 10 ETAPA 11 ETAPA 12
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4 METODO DEL MUESTREO SISTEMATICO

Universid
e Cantabria

xi+l |

TN €¢— fj+8

u(i) T

X 1
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD

Considérese la red Bayesiana

T1 | T2 | p(T2|71)
xy|p(x1)| [0]0] 0.2
0] 0.9 01 0.8
1] 0.1 110 0.1

11 0.9
p(X3| X1, Xo)

X G X XX X
O] 001021 /[01]01]0.3
O[O0 11]02/ 1011104
O 0] 210610203
o1 008110107
O/ 111011 //11]1]10.1
o1 2011 1]21]0.2

Bayesian Networks: Simulation

26




mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

Universidad
e Cantabria

PROBABILIDAD

(X1=0 0.900

0.9

0.1

X1=D 0.100

(b)
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Universidad
e Cantabria

mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

PROBABILIDAD
@ 0.180
0.720 y 0576
21 o 072
o 072
&X1=D0.100

(@)

0.180
&/

X1=D 0.100

X3=0 0.576

X3=D 0.072
0.072

(b)
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ulation
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD

0180 02 X3=D 0036
@ 02 0.036
/ 0.108
(X3=0) 0.576
\@/ 0.072

0 072
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD

Con evidencia
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Universidad METODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA
de Cantabria PROBABILIDAD
1200 -
1 |+ Namerodeocurrencias °
1000 L. -
1 e Maximo tamaro de cola °
; o
800 _ o Tiempo *
b [ )
600 0
] +
J ° o
400 - N
1 s ° +
200 - +
; +
0 + T ] 1
0.78 0.835 0.89 0.945 1
d
120 1 o
] + NuUmero de ocurrencias o
10 1 |® Méximo tamario de cola °
80 ] o Tiempo o
60 - ° +
] Wt
40 5
] ° ¢ oo ©
20 - +
' +
0 - : . .
0.78 0.835 0.89 0.945 1
d
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD

Aproximacién Progresiva

p(x1) p(w2)

p(z3)

p(z’)

0

1

0

1

~

O N = = N OO = O

~

~

~

~

OOO\.HP—‘OOP—‘

~

0.576
0.108
0.072
0.072
0.063
0.036
0.036
0.018
0.009
0.004
0.003
0.003

1.000
1.000
1.000
1.000
0.929
0.932
0.935
0.917
0.909
0.905
0.903
0.900

0.000
0.000
0.000
0.000
0.071
0.068
0.065
0.083
0.091
0.095
0.097
0.100

0.000
0.158
0.143
0.130
0.121
0.155
0.187
0.183
0.182
0.185
0.188
0.190

1.000
0.842
0.857
0.870
0.879
0.845
0.813
0.817
0.818
0.815
0.812
0.810

1.000
0.842
0.762
0.696
0.717
0.689
0.701
0.688
0.682
0.679
0.677
0.678

0.000
0.000
0.000
0.087
0.081
0.117
0.112
0.110
0.118
0.122
0.121
0.121

0.000
0.158
0.238
0.217
0.202
0.194
0.187
0.202
0.200
0.199
0.202
0.201
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mMETODO DE BUSQUEDA DE LA MAXIMA

do Lo PROBABILIDAD

Acotacién Progresiva

Etapa 1 Etapa 2 | Etapas3y 4
Marginal | Exacto | Inf. | Sup. | Inf. | Sup. | Inf. | Sup.
X1=01]0900 [09| 09 | — — — —

Xy=11] 0100 |01} 01 | — — — —

Xo=0 1] 0190 | 00| 1.0 [0.180 | 0.280 | 0.180 | 0.280
Xo=1 1] 0810 [ 00| 1.0 [0.720 | 0.820 | 0.720 | 0.820
X3=01] 0678 [00| 1.0 | 0.0 | 1.0 |0.576| 0.856
Xg=11] 0121 [00| 1.0 | 0.0 | 1.0 |0.072] 0.352
X3=2 10201 00| 1.0 | 0.0 | 1.0 |0.072] 0.352

Etapasby 6| Etapa 7 Etapa 8
Marginal | Exacto | Inf. | Sup. | Inf. | Sup. | Inf. | Sup.
X1=0 10900 | — — — — — —
X;=11 0100 | — — — — — —
Xo=0 1] 0.190 |0.180] 0.280 | 0.190 | 0.190| — =
Xo=1 1] 0.810 [0.720] 0.820 | 0.810 | 0.810| — —
X3=0 1] 0.678 |0.612]0.712 | 0.612 | 0.712] 0.675 | 0.685
Xg=1 1] 0.121 |0.108 | 0.208 | 0.108 | 0.208 | 0.117 | 0.127
X3=2 1] 0.201 |0.180{ 0.280 | 0.180 | 0.280 | 0.198 | 0.208
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