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Dr. Gabriel Nuñez Antonio
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Programa

1. ¿Por qué tomar un curso de Estad́ıstica Bayesiana?

• Motivación

• Algunos libros y art́ıculos interesantes

• ¿Qué dicen las IA?

2. Conceptos básicos de Probabilidad

• El concepto de variable y vector aleatorio (v.a).

• Caracteŕısticas de v.a.: Valor esperado, varianza, función generadora de momentos.

• Distribución de funciones de variables aleatorias.

• Teorema del Ĺımite Central

• Algunas distribuciones importantes: Beta, Beta-binomial, Gamma-Inversa, Multinomial,
Dirichlet, Wishart, etc.

• Distribuciones multivariadas.

• Programación en el lenguaje estad́ıstico R

3. Fundamentos de Estad́ıstica Bayesiana

• El enfoque Bayesiano de la Estad́ıstica Intercambiabilidad y los Teoremas de Representación
de De Finetti

• El pensamiento Bayesiano

• Why isn’t every one a Bayesian?

• La distribución inicial

• El proceso de aprendizaje: el Teorema de Bayes y la distribución final.

• Reportando resultados:

– El problema de estimación puntual

– Intervalos de probabilidad



– El problema de contraste de hipótesis.

• Inferencia en modelos:

– El modelo Normal-Normal, Normal-NormalGamma

– El modelo Poisson-Gamma

– El modelo Binomial-Beta

• Programación en el lenguaje estad́ıstico R

4. Simulación estocástica en la inferencia Bayesiana

• Modelos y simulación.

• ¿Por qué la necesidad de hacer simulación estocástica?

• Generación de números pseudoaleatorios.

• Aproximación Normal Asintótica.

• Técnicas de simulación estocástica.

– El método de Inversión.

– El método de Aceptación y Rechazo.

• Breve introducción a Procesos Estocásticos.

• Métodos MCMC (Monte Carlo v́ıa Cadenas de Markov)

– El muestreo de Gibbs.

– El algoritmo de Metropolis-Hastings

• Programación en el lenguaje estad́ıstico R

5. Modelos Jerárquicos.

• Introducción: el problema a resolver.

– Estimadores separados o combinados

– Distribuciones iniciales de dos-estados.

• El modeo jerárquico Normal

• El modelo jerárquico Beta-Binomial.

• Programación en el lenguaje estad́ıstico R
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Evaluación del curso:

– Tareas varias (40%).

– 3 Exámenes parciales(30%)

– Presentación de Proyecto Final (20%).

– Asistencia (10%).

– Participación en clase también será considerada.

Escala de calificación: (6.0, 7.5] ≡ S, (7.5, 9.0] ≡ B, (9.0,∞) ≡ MB.

Observaciones del curso:

• No se responderan mails que no vengan etiquetados con el sunto/subject
Bayes1: yyy...

• No se responderán mails que no sean Replay del mismo asunto.

• Inicialmente todas las tareas se entregarán por equipos de 2, máximo 3 personas. Archivos PDF.

• No se aceptan tareas después de la fecha de entrega.

• No hay examen global.

• Todas las calificaciones, aśı como la calificación final en actas se reportarán v́ıa internet.


