PROGRAMA DE CURSO

cceev Inteligencia Artificial Generativa

Generative Artificial Intelligence
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Al finalizar este curso, se espera que los/las estudiantes sean capaces de: (i) comprender y aplicar
técnicas avanzadas de inteligencia artificial generativa para la creacién y manipulacién de diversos
tipos de contenido, incluyendo texto, imagenes y audio, (ii) entender los principios detras de los
modelos generativos mas utilizados en la actualidad, como redes generativas adversarias (GANs),
modelos de difusiéon y modelos de lenguaje de gran escala (LLMs y LMM:s), v (iii) utilizar bibliotecas
y herramientas especializadas tipo transformers, o peft, para laimplementacién eficiente de
estas técnicas en distintos contextos profesionales.

El curso abordara tanto los fundamentos como los avances recientes en IA generativa, incluyendo
técnicas de optimizacidon y eficiencia en LLMs (como el parameter efficient fine-tuning y la
cuantizacién), generacién de audio, y modelos multimodales. Se prestara especial atencion a la
personalizacién y mejora de modelos a través de enfoques como Retrieval-Augmented Generation
(RAG) y el uso de agentes basados en IA.

Durante el curso, los y las estudiantes trabajaran con casos de estudio que reflejan desafios tipicos
en la aplicacion de IA generativa, lo que les permitird desarrollar habilidades en la modelizacidn,
implementacion y ajuste de estos modelos. Asimismo, aprenderdn a evaluar la calidad de los
contenidos generados y a abordar problemas comunes como el sesgo en modelos generativos y la
alucinacion en LLMs.

Finalmente, se espera que los y las estudiantes adquieran una comprensidon profunda de las
implicaciones éticas del uso de modelos generativos, incluyendo su impacto en la sociedad y las
mejores practicas para un desarrollo y aplicacién responsables de esta tecnologia en distintos
ambitos profesionales.

Al finalizar este curso, se espera que los y las estudiantes sean capaces de:

1. Comprender y aplicar técnicas avanzadas de inteligencia artificial generativa para la
creacion y manipulacién de diversos tipos de contenido, incluyendo texto, imagenes y
audio.
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2. Entender los principios detras de los modelos generativos mas utilizados en la actualidad,
como las redes generativas adversarias (GANs), los modelos de difusion y los modelos de
lenguaje de gran escala (LLMs y LMMs).

3. Utilizar bibliotecas y herramientas especializadas, como transformers o peft, para
implementar estas técnicas de manera eficiente en distintos contextos profesionales.

La metodologia consiste en clases tedricas, 50% tareas, 30% trabajo practico y 20%
revision de articulos de investigacidn, trabajos | cuestionarios.
practicos y un proyecto.

Unidades Tematicas

Clase N° 1 Introduccion y Modelos de Vision Generativos

- El Generative [1,2,3]

) Comprender los fundamentos tedricos de
Modeling los modelos generativos para visién por
- GANs,Variational computadora y sus aplicaciones en

Autoencoders, Model | generacién de imagenes sintéticas.
os de difusiones

- Conditional GANs,
Stable Diffusion,
StyleGANs

Clase N° 2 Modelos de Lenguajes Largos (LLM)

LLM: Dominar los conceptos [4,5]

fundamentales de modelos de

- Language Modeling lenguaje de gran escala, sus

- Basics: BERT, GPT-2, T5 capacidades emergentes y técnicas
- Abilities and In-Context- de optimizacion.
Learning

- Tokenization and Training
- Instructions and
Alignments
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- Reasonings Training in
Practice

- Evaluating LLMs LLMs as
Agents

Aplicacion:
- Cuantizacién
- Adapters y Parameter
Efficient Fine Tuning

Clase N° 3 Efficiency and Deployment of Generative Models

- DPO, RLHF, and Alignment | Aplicar técnicas de optimizacién y [4,5]

. . despliegue de modelos generativos
- Techniques for efficiency | oy entornos de produccion,
(quantization, LoRA, considerando eficiencia
pruning) computacional y alineamiento.

- Deployment strategies for
generative Al

- Model optimization for
production

Clase N° 4/5 Modelos multimodales

Multimodalidad: ., Entender los fundamentos de [6]
) Introducmon'y. modelos que procesan multiples
°°”9ept°5 basicos modalidades de datos
- Fusion and simultaneamente.

Coordination
- Contrastive Learning
and other losses

Implementar y evaluar modelos
multimodales de gran escala para
tareas de comprensidon y generacion
de contenido.
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Large Multimodal Models:

LXMERT, VIIBERT, VIiLT
CLIP, BLIP, xGen-MM
Stable Diffusion
Flamingo and Frozen
Open Source training
dataset and Evaluation
Video

Tokenization

Clase N° 6

- Audio synthesis
(WaveNet, Tacotron)

- Speech and music
generation

- Modelos largos de
Audio

- HuBERT

- Jukebox

- Whisper

Modelos de Audio (no solo generativos)

Desarrollar aplicaciones de IA
procesando el audio, incluyendo
generacion de voz y musica.

Clase N° 7 Reasoning and Advanced Prompting Techniques
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Dominar técnicas avanzadas de [4,5,8]

- Advanced prompt prompt engineering y métodos para
engineering mejorar las capacidades de

- Enhancing reasoning | razonamiento de los modelos de
capabilities in LLMs | lenguaje.

- Chain-of-thought
prompting and
complex task solving

- ReAct

Clase N° 8 Advanced LLMs: Agents, Tools, and RAG

- Building intelligent
agents

- Integrating external
tools and APIs

- Retrieval-Augmented
Generation (RAG)
for complex tasks

Construir sistemas inteligentes [4,5,8]

que integren modelos de
lenguaje con herramientas
externas y bases de
conocimiento.
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Draft Clem:

Desarrollar competencias para comprender, implementar y aplicar técnicas avanzadas de
inteligencia artificial generativa en la creaciéon y manipulacidn de diversos tipos de contenido
digital, incluyendo texto, imdagenes, audio y contenido multimodal, utilizando modelos generativos
modernos y bibliotecas especializadas para su implementacion.
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