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Pero!

… podemos utilizar MCMCs
para aproximar la distribución a posteriori!
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Usamos Cadenas de Markov Monte Carlo (MCMC) para aproximar distribuciones 

posteriores de los modelos Bayesianos.

MCMC es un algoritmo que muestrea la distribución a posteriori sin necesidad de calcular la 

verosimilitud marginal.

-Esto es posible ya que compara el numerador del teorema de Bayes entre dos    

muestras. 
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Let’s go through an example

with two parameters:

𝜃1 and 𝜃2
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4. Compute the acceptance probability:

5. Draw u∼U(0,1). If u<R, accept the proposal; otherwise, reject it.
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¡rechazar!
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Al final de la MCMC, tenemos una muestra de la distribución posterior de todos los 

parámetros.
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• Incorpora medidas de incertidumbre que son directas de obtener y fáciles de interpretar

• Probabilidades posteriores, intervalos de credibilidad, etc.

• Los modelos jerárquicos son fáciles de implementar mediante el teorema de Bayes.

• Se pueden incorporar distintas fuentes de información.

• Es relativamente sencillo implementar modelos de inferencia conjunta.

Sin embargo, hay un trade-off:

• Al igual que en ML, los resultados pueden ser sensibles al modelo que se asume.

• Especificar priors, puede ser complicado y tener efectos no anticipados.

• Se usan MCMCs, y estas pueden consumir mucho tiempo  y en ocasiones fallar.

Inferencia bayesiana
Ventajas prácticas de la inferencia bayesiana:



Podemos realizar nuestra inferencia bayesiana 
con varios programas:

Mr. Bayes

RevBayes



¿Por qué RevBayes?

• Lenguaje de programación 
enfocado en filogenética.

• Basado en R

• Dinámico; permite construir 
modelos complejos y especificar tus 
propios priors

• Te obliga a pensar en tu modelo y 
en tus priors.



Cadenas de Markov Monte Carlo

Pero ¿cómo sabemos si nuestro MCMC está 
funcionando bien?

MCMC en acción:
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Take aways/para llevar

• La inferencia bayesiana trata a los parámetros de interés como variables 
aleatorias.

• Cada variable aleatoria (parámetro) puede ser estimada usando su 
distribución de probabilidad. 

• La inferencia bayesiana se basa en el teorema de Bayes: Prior, likelihood, 
marginal likelihood. 

• Las MCMC es un algoritmo que permite aproximar la probabilidad posterior 
sin necesidad de calcular verosilimilitudes marginales.



¿Preguntas?
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