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Breve resumen de la materia

Las redes neuronales sintéticas y los métodos de machine learning (ML) son una valiosa
herramienta para mejorar el entendimiento sobre el funcionamiento del cerebro. En efecto,
las redes profundas son hoy en día las mejores predictoras de respuestas medias de
neuronas corticales a partir de los estímulos presentados, en distintas modalidades y tareas.
Este curso se enfoca en la relación de mutuo beneficio entre neurociencia e inteligencia
artificial.

Objetivos del curso

El objetivo central del curso es salir del uso más habitual de ML como herramienta de
análisis de datos, en el que la estructura del modelo puede o no tener relación con la
estructura del sistema de estudio, para centrarnos en técnicas de ML aplicadas al modelado
de un sistema complejo y dinámico como es el cerebro. Muchas de estas ideas son sin
embargo generalizables a otros sistemas complejos y dinámicos. Cubriremos elementos
básicos tanto de las redes neuronales sintéticas como de los sistemas biológicos que las
inspiraron. Además, estudiaremos una serie de trabajos de los últimos años que ilustran
cómo podemos usar redes sintéticas construidas siguiendo el principio de la optimalidad
para avanzar en la comprensión del funcionamiento de distintas áreas del cerebro. Si bien el
curso hará foco en el modelado de la percepción visual, también se incluirán ejemplos de
percepción auditiva, y tareas de memoria. Se irá de redes feed-forward a redes recurrentes,
y se presentarán distintos niveles de comparación y modelado, desde registros de neuronas
individuales, a patrones poblacionales y activaciones regionales provenientes de
neuroimágenes. Las clases incluirán tanto filminas como Colabs con demostraciones
sencillas en Pytorch.

Programa

- Elementos de neurociencia: el cerebro y qué podemos medir.
- Elementos de redes sintéticas: arquitecturas feed-forward y arquitecturas recurrentes.
- Principio de Optimalidad y nociones básicas de entrenamiento: diferenciación automática y
retropropagación.
- Redes sintéticas entrenadas funcionalmente para entender redes biológicas.
- Predicción de nuevas propiedades biológicas a partir de los modelos aprendidos, y
modelos como banco de pruebas de hipótesis.



Prerrequisitos

Nociones básicas de análisis matemático y probabilidad y estadística.
Recomendado: nociones básicas de aprendizaje automático y PyTorch.
*No se requieren conocimientos previos de neurociencias*.
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