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PROGRAMA DE CURSO

Cédigo

Nombre

MDS7203

Modelos Generativos Profundos

Nombre en Inglés

Deep Generative Models

SCT Unidades Horas de Horas Horas de
Docentes Catedra Docencia Trabajo
Auxiliar y Personal
Laboratorio
6 10 1.5 1.5 7
Requisitos Caracter del Curso

MDS7104/EL4106/MA5204/MA4402/AUTOR

Electivo Magister en Ciencia

de Datos

Resultados de Aprendizaje

El objetivo del curso es presentar los fundamentos tedricos y algoritmicos que permiten
y entrenar computacionalmente diferentes modelos generativos profundos,
explorando técnicas contemporaneas de generacion de datos en diversos dominios, y
aplicarlos en la resoluciéon de problemas practicos. A lo largo del curso, los estudiantes
adquirirdan conocimientos sobre una variedad de modelos generativos, dominaran las
hipdtesis subyacentes de estos, comprenderan su ventajas y desventajas en distintos
contextos, y aprenderan a evaluar la pertinencia de un modelo generativo (y cual en
especifico) segun el contexto. Finalmente, seran capaces de implementar y ajustar los

construir

modelos a través de laboratorios practicos.




Metodologia Docente

Evaluacion General

La metodologia consiste en:

- Clases presenciales
participativas, donde se expondra
la teoria detras de cada técnica
generativa junto con sus
hipétesis, ventajas y desventajas
conceptuales (1.5h/semana).

- Trabajo dirigido, donde los
estudiantes implementaran los
modelos para comprender a
cabalidad su pertinencia. Esto es
en conjunto con los auxiliares
(1.5h/semana).

- Trabajo personal, donde los
estudiantes revisan el material
previo a la clase y completan el
trabajo practico después de ella
(7h/semana).

La evaluacién incluira:

Estudio de los contenidos previo a la
catedra.

Asistencia y participacion en las
clases expositivas

Desemperfio en los laboratorios
practicos a desarrollar en cada unidad
luego de la clase expositiva.

Proyecto final del curso: aplicacion

practica con su debida justificacion
tedrica, inspirada en alguna técnica
vista en el curso o alguna variante de
conceptos estudiados en el curso.
Capacidad para presentar su estudio
en el curso tanto de forma oral como
escrita

fcfon

Unidades Tematicas

Numero Nombre de la Unidad Duracién en
Semanas
1 Introduccién 3
Contenidos Resultados de Aprendizajes de Referencia
la Unidad sala
Bibliografia
- Definicién de modelo generativo | Al final de la unidad se espera que [1-4]

y ejemplos. Diferencia con
modelo discriminativo.

- Modelos graficos, inferencia en
grafos.

- Principio y métodos basicos de
sampleo de variables aleatorias:

el estudiante:

- Entienda el principio de los
modelos generativos y su diferencia
con otros tipos de modelos en
aprendizaje de maquinas.




métodos de Monte Carlo.

- Distancias entre distribuciones
de probabilidad y transporte
6ptimo.

- Identifique modelos generativos
basicos y aquellos del estado del
arte.

- Entiendo la notacion de en base a
modelos graficos.

- Comprenda los fundamentos
matematicos necesarios para
generar realizaciones desde una
distribucion de probabilidad.

- Entienda y calcule distintas
divergencias o distancias entre
distribuciones de probabilidad en el
contexto del aprendizaje de
maquinas.

Numero Nombre de la Unidad Duracién en
Semanas
2 Autoencoders Variacionales 2
Contenidos Resultados de Aprendizajes de Referencias
la Unidad ala
Bibliografia
- Autoencoders deterministas y Al final de la unidad se espera que el [1], [5-7]
concepto de espacio latente. estudiante:
Relacién con compresion. - Entienda la naturaleza de los
- Esquema de un autoencoder modelos basados en autoencoders y
variacional .
. L ] el rol que cumple en estos un espacio
- Inferencia variacional: ] i .
Derivacion de la cota inferior de la latente de menor dimensionalidad.
evidencia (ELBO). - Comprenda la teoria detras del
- Truco de la re-parametrizacion. objetivo de optimizacion de un
autoencoder variacional, asi como
también su proceso de sampleo.
- Sea capaz de implementar un
autoencoder variacional en un
dataset de magnitud adecuada.
Numero Nombre de la Unidad Duracioén en
Semanas
3 Modelos basados en score 2
Contenidos Resultados de Aprendizajes de Referencias

la Unidad

ala
Bibliografia




- Modelos basados en
energia: Definicion y
pertinencia.

- Definicion y
aproximacion de la
funcion de score.

- Sampleo en base la
funcion score y rol del
ruido.

- Generalizacion basada
en ecuaciones derivadas
estocasticas.

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:

- Entienda el modelamiento de una
distribucion de probabilidad
no-normalizada a través de una
funcion de energia y su funcion
score.

- Comprenda la importancia de la
inyeccion del ruido en la
aproximacion de la funcién score y su
uso a través de ecuaciones derivadas
estocasticas (EDEs).

- Implemente una un modelo
generativo simple basado en score.

[11,[8-10]
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Numero Nombre de la Unidad Duracion en
Semanas
4 Modelos de difusion 2
Contenidos Resultados de Aprendizajes de la Referencias

Unidad

ala
Bibliografia

- Ruido forward y backward.

- Concepto de autoencoder
variacional jerarquico
markoviano.

- Eliminacion de ruido a través de
la cota inferior de la evidencia
(ELBO).

- Classifier guidance,
classifier-free guidance para
controlar el muestreo en un
modelo de difusion, y su relacion
con el concepto de temperatura.

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:

- Conozca las componentes de un
entrenamiento basado en procesos de
difusion y sus ventajas.

- ldentifique la equivalencia entre los
modelos difusion y modelos de score
basados en EDEs.

- Implemente y modifique
adecuadamente modelos de difusién
para controlar la calidad y diversidad
de la generacion de datos.

[11.[6] ,[11-15]




Numero Nombre de la Unidad Duracién en
Semanas
5 Topicos Complementarios 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de Referencias

la Unidad ala
Bibliografia

- Componentes de una Red Al final de la unidad se espera que el [1], [20],

Generativa Antagonica (GAN). estudiante: [23-26]

- Redes generadora y
discriminadora

- Formulacién de las funciones de
costo de ambas redes.

- Divergencia de Jensen-Shannon.

- Wasserstein GANs.

- Modelos generativos basados en
flujo.

- Flujos normalizadores a través
de transformaciones invertibles.

- Sampleo y estimacién de
densidad en modelos de flujo.

- Conozca los componentes de una
Red Generativa Antagénica (o GAN).
- Comprenda la dinamica de
entrenamiento competitiva entre las
redes generadora y discriminadora en
un modelo GAN.

- Conozca variantes de redes
generativas antagonicas basadas en
principios del transporte 6ptimo.

- Entienda el principio y relevancia de
las  transformaciones de una
distribucion de base para la
expresividad de modelos de flujo.

- Use cambio de variables para
estimar la verosimilitud de datos
segun modelos de flujo.

Numero Nombre de la Unidad Duracién en
Semanas
6 Modelos Auto-regresivos 2
Contenidos Resultados de Aprendizajes de la Referencia
Unidad sala
Bibliografia
- Formulacion de un modelo Al final de la unidad se espera que el [16-19]
auto-regresivo en base a estudiante: [21-22]

probabilidades condicionales.

- Médulo de atencién neuronal.
- Arquitectura Transformer solo
decoder.

- Decodificacion de secuencias.
- Modelos autor-regresivos para
la generacién de imagenes
PixelCNN

- Entienda el principio matematico
detras de los modelos auto-regresivos y
su aplicacion al modelamiento
generativo.

- Conozca las arquitecturas neuronales
usadas en modelos del estado del arte y
sepa usarlas para desarrollar un
generador de texto.




Numero Nombre de la Unidad Duracion en
Semanas
7 Proyecto final 2
Contenidos Resultados de Aprendizajes de Referencias
la Unidad ala
Bibliografia
- Desarrollo autbnomo de un Al final de la unidad se espera que el
modelo capaz de generar datos. estudiante:

- Aplique un modelo reciente que
genere datos usando técnicas
aprendidas en el curso o derivadas

de estas.

- Explique de manera clara tanto sus
justificaciones tedricas como
resultados.
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