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Programa:

1. Modelos en neurociencia
1.1. Definición de teoría/modelo.
1.2. Distintos tipos de modelos. Ejemplos.
1.3. Iteración entre experimentación y teorización. Utilidad de los modelos.
1.4. Dificultades que presenta el cerebro para su entendimiento.

2. Tópicos de neurofisiología
2.1. Potencial de membrana. Potencial de acción. Transmisión sináptica. Tipos de 

neurotransmisores.
2.2. Distintos modelos de neurona. Nivel de complejidad del modelo vs. capacidad para 

explicar fenómenos.
2.3. Elementos de neuroanatomía y neurofisiología.

3. Registro y análisis de la actividad neuronal
3.1. Registros intracelulares y extracelulares.
3.2. Spike sorting.
3.3. Análisis básicos: tasa de disparo, correlación, PSTH, Tuning curves, etc.
3.4. Otros análisis: Reducción de dimensionalidad. Análisis de interacción entre 

neuronas.
3.5. Métodos ópticos.

4. Integrando neuronas en circuitos
4.1. Necesidad de entender el sistema nervioso en términos de redes de neuronas.
4.2. Circuitos competitivos/WTA/inhibición lateral. 
4.3. Plasticidad hebbiana.
4.4. Emergencia de clusters en corteza visual primaria. Adaptación.
4.5. Inferencia bayesiana/codificación de causa oculta.

5. Modulación de la dinámica neuronal y la plasticidad
5.1. Dopamina y dinámica neuronal: efectos en potencial de membrana y excitabilidad. 

Modelo de Brunel y Wang. Modelo de Durstewitz.
5.2. Dopamina y plasticidad: Modulación de curvas de STDP. Codificación del error de 

predicción. Modelos de aprendizaje por refuerzo.
5.3. Interacción Corteza Prefrontal - Área Tegmental Ventral.
5.4. Conducta y conectividad rígida y plástica. 
5.5. Adaptación desde la evolución hasta la plasticidad.
5.6. Límites sobre el aprendizaje. No free lunch theorem.

6. Desafíos en neurociencia de sistemas
6.1. La maldición de la dimensionalidad y la enorme complejidad del cerebro. Ejemplos.
6.2. Límites técnicos en la cantidad de información que podemos recolectar. Tecnología 

actual y perspectivas a futuro.
6.3. Límites en las teorías y métodos de análisis. El problema de las tareas simples.



7. Interacción entre neurociencia e inteligencia artificial.
7.1. Nociones básicas: Arquitectura de la red. Función de costo. Algoritmo de 

optimización
7.2. La IA como generadora de modelos en neurociencia.
7.3. La neurociencia como inspiración para la IA.
7.4. Modelos obtenidos usando métodos de optimización.
7.5. Interpretabilidad de los modelos generados.
7.6. Experimentos derivados de predicciones de modelos.
7.7. El espacio de variables latentes: representaciones emergentes

8. Conciencia.
8.1. Reduccionismo, dualismo y panpsiquismo.
8.2. Teoría de la información integrada.
8.3. Qualia.
8.4. Ejemplos en sistemas sencillos y de pocas neuronas.
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