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Programa:

El objetivo central del curso es salir del uso mas habitual de ML como herramienta de
analisis de datos, en el que la estructura del modelo puede o no tener relacion con la
estructura del sistema de estudio, para centrarnos en técnicas de ML aplicadas al modelado de
un sistema complejo y dindmico como es el cerebro.

Muchas de estas ideas son sin embargo generalizables a otros sistemas complejos y
dindmicos. Cubriremos elementos basicos tanto de las redes neuronales sintéticas como de
los sistemas bioldgicos que las inspiraron.

Ademas, estudiaremos una serie de trabajos de los ultimos afios que ilustran cdémo podemos
usar redes sintéticas construidas siguiendo el principio de la optimalidad para avanzar en la
comprension del funcionamiento de distintas areas del cerebro.

Si bien el curso hara foco en el modelado de la percepcion visual, también se incluiran
ejemplos de percepcion auditiva, y tareas de memoria. Se ird de redes feed-forward a redes
recurrentes, y se presentaran distintos niveles de comparacion y modelado, desde registros de
neuronas individuales, a patrones poblacionales y activaciones regionales provenientes de
neuroimagenes.

Las clases incluirdn tanto filminas como Colabs con demostraciones sencillas en Pytorch.

Temario:

e Elementos de neurociencia: el cerebro y qué podemos medir.

e Elementos de redes sintéticas: arquitecturas feed-forward y arquitecturas recurrentes.

e Principio de Optimalidad y nociones basicas de entrenamiento: diferenciacion
automatica y retropropagacion.

e Redes sintéticas entrenadas funcionalmente para entender redes biologicas.

e Prediccion de nuevas propiedades bioldgicas a partir de los modelos aprendidos, y
modelos como banco de pruebas de hipdtesis.
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