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Resultados de Aprendizaje

El objetivo del curso es presentar los fundamentos teóricos y algorítmicos que permiten
construir y entrenar computacionalmente diferentes modelos generativos profundos,
explorando técnicas contemporáneas de generación de datos en diversos dominios, y
aplicarlos en la resolución de problemas prácticos. A lo largo del curso, los estudiantes
adquirirán conocimientos sobre una variedad de modelos generativos, dominarán las
hipótesis subyacentes de estos, comprenderán su ventajas y desventajas en distintos
contextos, y aprenderán a evaluar la pertinencia de un modelo generativo (y cuál en
específico) según el contexto. Finalmente, serán capaces de implementar y ajustar los
modelos a través de laboratorios prácticos.



Metodología Docente Evaluación General

La metodología consiste en:

- Clases presenciales
participativas, donde se expondrá
la teoría detrás de cada técnica
generativa junto con sus
hipótesis, ventajas y desventajas
conceptuales (1.5h/semana).

- Trabajo dirigido, donde los
estudiantes implementarán 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 práctico después de ella
(7h/semana).

La evaluación incluirá:

- Estudio de los contenidos previo a la
cátedra.

- Asistencia y participación en las
clases expositivas

- Desempeño en los laboratorios
prácticos a desarrollar en cada unidad
luego de la clase expositiva.

- Proyecto final del curso: aplicación
práctica con su debida justificación
teórica, 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

Unidades Temáticas

Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

1 Introducción 3

Contenidos Resultados de Aprendizajes de
la Unidad

Referencia
s a la

Bibliografía

- Definición de modelo generativo
y ejemplos. Diferencia con
modelo discriminativo.
- Modelos gráficos, inferencia en
grafos.
- Principio y métodos básicos de
sampleo de variables aleatorias:

Al final de la unidad se espera que
el estudiante:
- Entienda el principio de los
modelos generativos y su diferencia
con otros tipos de modelos en
aprendizaje de máquinas.

[1-4]



métodos de Monte Carlo.
- Distancias entre distribuciones
de probabilidad y transporte
óptimo.

- Identifique modelos generativos
básicos y aquellos del estado del
arte.
- Entiendo la notación de en base a
modelos gráficos.
- Comprenda los fundamentos
matemáticos necesarios para
generar realizaciones desde una
distribución de probabilidad.
- Entienda y calcule distintas
divergencias o distancias entre
distribuciones de probabilidad en el
contexto del aprendizaje de
máquinas.

Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

2 Autoencoders Variacionales 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de
la Unidad

Referencias
a la

Bibliografía

- Autoencoders deterministas y
concepto de espacio latente.
Relación con compresión.
- Esquema de un autoencoder
variacional
- Inferencia variacional:
Derivación de la cota inferior de la
evidencia (ELBO).
- Truco de la re-parametrización.

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:
- Entienda la naturaleza de los
modelos basados en autoencoders y
el rol que cumple en estos un espacio
latente de menor dimensionalidad.
- Comprenda la teoría detrás del
objetivo de optimización de un
autoencoder variacional, así como
también su proceso de sampleo.
- Sea capaz de implementar un
autoencoder variacional en un
dataset de magnitud adecuada.

[1], [5-7]

Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

3 Modelos basados en score 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de
la Unidad

Referencias
a la

Bibliografía



- Modelos basados en
energía: Definición y
pertinencia.
- Definición y
aproximación de la
función de score.
- Sampleo en base la
función score y rol del
ruido.
- Generalización basada
en ecuaciones derivadas
estocásticas.

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:
- Entienda el modelamiento de una
distribución de probabilidad
no-normalizada a través de una
función de energía y su función
score.
- Comprenda la importancia de la
inyección del ruido en la
aproximación de la función score y su
uso a través de ecuaciones derivadas
estocásticas (EDEs).
- Implemente una un modelo
generativo simple basado en score.

[1],[8-10]

Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

4 Modelos de difusión 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de la
Unidad

Referencias
a la

Bibliografía

- Ruido forward y backward.
- Concepto de autoencoder
variacional jerárquico
markoviano.
- Eliminación 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 difusión, y su relación
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
difusión y sus ventajas.
- Identifique la equivalencia entre los
modelos difusión y modelos de score
basados en EDEs.
- Implemente y modifique
adecuadamente modelos de difusión
para controlar la calidad y diversidad
de la generación de datos.

[1],[6] ,[11-15]



Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

5 Tópicos Complementarios 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de
la Unidad

Referencias
a la

Bibliografía

- Componentes de una Red
Generativa Antagónica (GAN).
- Redes generadora y
discriminadora
- Formulación 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 estimación de
densidad en modelos de flujo.

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:
- Conozca los componentes de una
Red Generativa Antagónica (o GAN).
- Comprenda la dinámica de
entrenamiento competitiva entre las
redes generadora y discriminadora en
un modelo GAN.
- Conozca variantes de redes
generativas antagónicas basadas en
principios del transporte óptimo.
- Entienda el principio y relevancia de
las transformaciones de una
distribución de base para la
expresividad de modelos de flujo.
- Use cambio de variables para
estimar la verosimilitud de datos
según modelos de flujo.

[1], [20],
[23-26]

Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

6 Modelos Auto-regresivos 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de la
Unidad

Referencia
s a la

Bibliografía

- Formulación de un modelo
auto-regresivo en base a
probabilidades condicionales.
- Módulo de atención neuronal.
- Arquitectura Transformer solo
decoder.
- Decodificación de secuencias.
- Modelos autor-regresivos para
la generación de imágenes
PixelCNN

Al final de la unidad se espera que el
estudiante:
- Entienda el principio matemático
detrás de los modelos auto-regresivos y
su aplicación al modelamiento
generativo.
- Conozca las arquitecturas neuronales
usadas en modelos del estado del arte y
sepa usarlas para desarrollar un
generador de texto.

[16-19]
[21-22]



Número Nombre de la Unidad Duración en
Semanas

7 Proyecto final 2

Contenidos Resultados de Aprendizajes de
la Unidad

Referencias
a la

Bibliografía

- Desarrollo autónomo de un
modelo capaz de generar datos.

Al final de la unidad se espera que el
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 teóricas como
resultados.
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