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VISTO:

La nota presentada por la Direccién del Departamento de Computacion,
mediante la cual eleva la informacién del curso de posgrado Curso Avanzado sobre
NeurolA: Modelando Circuitos Corticales mediante Herramientas de Machine Learning
para el afio 2024,

CONSIDERANDO:
lo actuado por la Comisién de Doctorado,
lo actuado por este Cuerpo en la sesion realizada el dia 29 de julio de 2024,

en uso de las atribuciones que le confiere el Articulo 113° del Estatuto
Universitario,

EL CONSEJO DIRECTIVO DE LA FACULTAD



DE CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES

RESUELVE:

ARTICULO 1° Aprobar el nuevo curso de posgrado Curso Avanzado sobre
NeurolA: Modelando Circuitos Corticales mediante Herramientas de Machine
Learning de 15 horas de duracion, que serd dictado por el Dr. Rodrigo Echeveste, con la
colaboracién del Dr. Pablo Barenbaum.

ARTICULO 2°: Aprobar el programa del curso de posgrado Curso Avanzado sobre
NeuroIA: Modelando Circuitos Corticales mediante Herramientas de Machine
Learning que como anexo forma parte de la presente Resolucion, para su dictado en
invierno 2024.

ARTICULO 3°: Aprobar un puntaje maximo de medio (0,5) punto para la Carrera del
Doctorado.

ARTICULO 4°: Establecer un arancel de CATEGORIA NULA, estableciendo que
dicho arancel estara sujeto a los descuentos y exenciones estipulados mediante la
Resolucion CD N.° 1072/19. Disponer que los fondos recaudados ingresen en la cuenta

presupuestaria habilitada para tal fin, y sean utilizados de acuerdo a la Resolucién
072/03

ARTICULO 5°: Disponer que, de no mediar modificaciones en el programa, la carga
horaria y el arancel, el presente Curso de Posgrado tendrd una vigencia de cinco (5) afios
a partir de la fecha de la presente Resolucidn.

ARTICULO 6°: Comuniquese a todos los Departamentos Docentes, a la Direccién de
Estudiantes y Graduados, a la Biblioteca de la FCEyN y a la Secretaria de Posgrado con
copia del programa incluida. Cumplido, pase COMPUTACION #FCEN y resérvese.



ANEXO

PROGRAMA

El objetivo central del curso es salir del uso mds habitual de ML como herramienta de
analisis de datos, en el que la estructura del modelo puede o no tener relacién 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.

Ademds, estudiaremos una serie de trabajos de los ultimos afos que ilustran cémo
podemos usar redes sintéticas construidas siguiendo el principio de la optimalidad para
avanzar en la comprension del funcionamiento de distintas dreas del cerebro.

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

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

Temario:

* FElementos de neurociencia: el cerebro y qué podemos medir.

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

* Principio de Optimalidad y nociones bésicas de entrenamiento: diferenciacién
automética y retropropagacion.

* Redes sintéticas entrenadas funcionalmente para entender redes bioldgicas.

¢ Prediccién de nuevas propiedades bioldgicas a partir de los modelos aprendidos, y
modelos como banco de pruebas de hipétesis.
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