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Resumo—Com 0s progressos atuais da neurociéncia se cria a
possibilidade de desenvolver modelos precisos e com grande poder
computacional capazes de emular a estrutura e o funcionamento
do neocortex cerebral, 6rgao responsavel pela inteligéncia dos
mamiferos. O Hierarchical Temporal Memory (HTM) é um
modelo cortical que possui capacidade de aprendizado e que pode
ser aplicado em problemas de necessario aprendizado de
maquina. Neste trabalho é feito a aplicagdo de uma
implementa¢do do HTM capaz de aprendizado supervisionado
para realizar a classificacdo de géneros musicais, problema com
propriedades espaco-temporais, e seu desempenho nessa tarefa é
comparado com solagdes equivalentes.

Palavras-Chave—conexionismo, modelo cortical, hierarchical
temporal memory, Numenta, aprendizado de maquina,
classificacdo supervisionada, géneros musicais, MIDI.

l. INTRODUCAO

tentativa de entender o funcionamento do cérebro, 6rgdo

fundamental para o comportamento inteligente dos
animais, para a criagdo de modelos computacionais é antiga e
frutifera. Do modelo binario de McCulloch e Pitts (1943) até a
rede de estado de eco de Jaeger e Haas (2004), passando pelo
algoritmo de aprendizado de retro-propagacdo do multilayer
perceptron apresentado por Rumelhart, Hinton e Williams
(1986), o paradigma conexionista fornece um vasto repertério
de redes neurais artificiais, com diversas topologias, fun¢@es
de ativacdo e formas de aprendizado (Elman et al., 1996).
Todos o0s modelos conexionistas sdo  inspirados
biologicamente, assim fazem parte da computacdo bio-
inspirada ou computacao natural (Castro, 2006).

Apesar da inspiracdo bioldgica, os modelos e algoritmos
conexionistas ndo procuram ser biologicamente realistas, ou
seja, ndo tentam criar um modelo da natureza, apenas
procuram abstrair as propriedades que geram determinado
comportamento desejado (como a capacidade de aprendizado
supervisionado). O algoritmo de retro-propagacdo, por
exemplo, ndo possui qualquer base biologica, e mesmo assim
sua publicagdo levou a revitalizacdo da area, que se encontrava
letargica desde a prova de Marvin Minsky que o multilayer
perceptron ndo teria a capacidade de aprender a operacdo
XOR por meio das técnicas de aprendizado vigentes na época.
Uma dessas técnicas era justamente o aprendizado hebbiano,
que € atualmente reconhecido como uma forma de
aprendizado que realmente ocorre nos neurdnios reais (Doidge

e Norman, 2007).

Mesmo com o aperfeicoamento de diversas técnicas de
aprendizado de maquina, problemas como o reconhecimento
abstrato de conceitos (como entender o que significa
“cachorro” em diversos contextos, desde a palavra em um
livro até a imagem de um cachorro em um video) ainda s&o
tarefas que somente os seres humanos conseguem resolver
(Hawkins, 2004). Nossa capacidade de abstracdo deriva do
nosso relativamente grande neocértex, parte do cérebro que se
situa na camada mais externa dele e que ocupa 75% do seu
volume, sendo a adi¢do mais recente da evolugdo no nosso
sistema nervoso central (Striedter, 2005). Apesar de ser um
6rgdo grande e complexo, ha enorme regularidade nos seus
1000cm? de area, 2mm de largura, 30 bilhdes de células e 100
trilhdes de sinapses, sendo constituido por colunas corticais e
dividido em seis camadas (Mountcastle, 1998; Numenta,
2011).

Essa regularidade, somada ao fato do neocértex ser um
6rgdo evolutivamente novo, indica que ele pode estar
implementando um mesmo algoritmo em toda sua estrutura,
com variacBes decorrentes da conectividade. A distingdo
anatémica feita por Brodmann em 1909 pode ser originada a
partir do processo de desenvolvimento embrionério e infantil,
que devido a diferentes entradas e saidas de cada regido do
neocortex pode levar especializages funcionais e anatdmicas.
A plasticidade cerebral observada no experimento com furdes
filhotes que tiveram seus nervos Opticos redirecionados para a
drea auditiva do neocortex e ainda assim conseguiram
enxergar algumas coisas demonstra o poder de reorganizagao
cortical, que s6 pode acontecer se o funcionamento dele ndo
for definido de forma especifica inata, e sim de forma genérica
(Elman et al., 1996).

A partir dessas descobertas da neurociéncia, Jeffrey
Hawkins propds um novo modelo de rede neural artificial
chamado de Hierarchical Temporal Memory (HTM) em seu
livro On Intelligence (2004) com o objetivo de criar um
modelo que fosse tanto biologicamente realista quanto
computacionalmente poderoso. O HTM teria a capacidade de
aprender e classificar sequéncias espago-temporais, podendo
ser implementado de forma a ser um classificador
supervisionado ou ndo-supervisionado. Como € um modelo
recente e em desenvolvimento (cujo ciclo pode ser visto na
figura 1) por uma empresa privada, Numenta, criada pelo
préprio Hawkins em 2005, hd pouca literatura académica
acerca de experimentos praticos feitos a partir de



implementa¢des do modelo.
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Fig. 1. Ciclo de desenvolvimento da Numenta.
Fonte: Hawkins (2010).

Para testar o poder de classificacdo do HTM proponho sua
aplicacdo em um problema que ja foi resolvido de diversas
maneiras e com variados algoritmos: a classificagdo de
géneros musicais.

O cenério musical tem sofrido fortes mudancgas nas duas
Ultimas décadas devido ao advento da internet e a crescente
digitalizacdo de obras musicais. No contexto atual, uma grande
quantidade de mdsicas sdo armazenadas, compartilhadas e
comercializadas digitalmente, gerando um aumento no nimero
de bibliotecas musicais. E importante que esses dados sejam
organizados de alguma forma, permitindo que haja meios
eficientes de pesquisar e obter informacdes sobre eles, e
devido a grande quantidade de informagdes é interessante que
tenha-se um meio de fazer esse agrupamento de maneira
automatica e eficiente. Uma das maneiras mais comuns de
indexar uma mdsica € pelo nome de seu intérprete, ou
compositor, ou pelo nome da mesma, que apesar de serem
classificagdes interessantes, nada dizem sobre a masica em si.
Por outro lado, uma classificagdo por géneros musicais
envolve extrair tracos da musica e analisa-los, ja informando
sobre caracteristicas dela.

Os seres humanos conseguem facilmente distinguir rock de
musica erudita, blues de forrd, etc, sem qualquer informagdo
além do proprio audio. Alguns problemas podem surgir
quando estamos tratando de subgéneros ou géneros parecidos,
como o rock e o heavy metal, mas de maneira geral
conseguimos excelentes taxas de acerto. No entanto, ndo ha
nenhuma forma objetiva de definir o que é um género musical,
muito menos uma técnica matematica para isso, entdo para a
classificagdo automatica se faz necessario algum método de
aprendizado de maquina que a faca a partir de informagGes
ritmicas, melddicas, harmonicas e liricas de cada musica
(Mostafa e Billor, 2009; Correa, Saito e Costa, 2010).

Il. HIERARCHICAL TEMPORAL MEMORY

O HTM ¢é uma rede neural artificial que incorpora um
modelo de neurbnio mais realista, fazendo a distincdo entre
sinapses distais e proximais, organizado em colunas corticais
de forma a gerar um conjunto de ativacdo esparso de seus
neurénios em uma regido e também a previsdo de ativacdo dos
neurénios da hierarquia superior nos préximos instantes de
tempo.
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Fig. 2. Comparagdo entre modelos de neurfnios. Na esquerda se vé um
neurdnio piramidal tipico do neocértex, no meio um neurdnio genérico de
uma rede neural tradicional e na direita 0 modelo do neurénio do HTM.
Fonte: Numenta (2011).

Como pode ser visto pela figura 2, o neurdnio do HTM ¢é
mais complexo que o de uma rede neural comum na forma em
que sua conexdo com o resto da rede é feita, mas ainda assim é
bem mais simples que um neurdnio real do neocortex. No
neurdnio real vemos duas marcacdes em cores: em azul estdo
marcadas algumas sinapses distais, que se conectam com
neurdnios de outras colunas corticais de forma horizontal, sdo
numerosas e tém pouca influéncia elétrica no corpo celular por
estar longe dele; em verde estdo marcadas algumas sinapses
proximais, que se conectam verticalmente com neurénios da
mesma coluna, sdo poucas e tém grande influéncia no corpo
celular (Stuart, Spruston e Hausser, 2000).
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Fig. 3. Visdo geral da estrutura hierarquica do HTM. As hierarquias séo
compostas internamente de colunas corticais e podem realizar integragdo
multimodal. O feedback ainda n&o foi incorporado ao modelo publicado mais
atual.

Fonte: Numenta (2011).

De forma simplificada pode-se dizer que as sinapses
proximais geram o contexto para 0 neurdnio enguanto que as
distais fazem uma computagcdo mais especifica dentro desse
contexto. O HTM tenta incorporar essa diferenca no seu
modelo, assim cada neurdnio possui uma sinapse proximal e
varias distais, sendo que aquela recebe input da hierarquia
inferior enquanto que estas recebem input dos neurdnios da
mesma hierarquia. Cada sinapse é binaria e para o neurdnio ser
ativado basta que a soma das sinapses ativas ultrapasse um
limiar, definido na aprendizagem ou no design da rede. Cada
sinapse possui também um valor de permanéncia, que varia de



0 a 1, e determina se ela esta habilitada ou ndo, sendo que
para determinar este valor é utilizado o aprendizado hebbiano.
O limiar acima do qual uma sinapse se ativa é definido na
implementacdo do sistema (Numenta, 2011).

A figura 3 demonstra a organizacdo de uma rede HTM,
sendo que cada retdngulo é composto por varias regifes
constituidas de colunas, cada uma com um ndmero fixo de
neurdnios, sendo que a disposi¢do das regides pode ser tanto
unidimensional (visto acima) como bidimensional (ver figura
4). A ideia é que a estrutura hierarquica possibilite que seja
extraido da entrada invariantes espago-temporais, ou seja, que
a rede tenha a capacidade de abstrair um conceito de alto-nivel
a partir de varios elementos de baixo-nivel caso ocorra
coeréncia temporal entre eles. Por exemplo, se uma hierarquia
observa uma pessoa dangando, quem quer que ela seja, uma
parte da hierarquia superior deve ser capaz de entender que
“danga” esta acontecendo de forma invariante no tempo.
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Fig. 4.
colunas.
Fonte: Numenta (2011).

Uma regido bidimensional do HTM com quatro neur6nios por

Todas colunas de cada regido do HTM recebem a mesma
entrada, vinda da hierarquia inferior, por meio das sinapses
proximais de cada neurénio da coluna. Cada neurdnio também
recebe conexdes horizontais de outros neurdnios da mesma
regido por meio de suas sinapses distais contendo informagédo
acerca da previsdo deles do que ira acontecer nos préximos
instantes de tempo. O que acontece entdo € que ha uma
predicdo constante: se o input vertical confirmar a predicdo
que um determinado neur6nio iria se ativar nos proximos
instantes do tempo, somente ele se ativa e a conexdo entre as
sinapses distais se fortalece. Se a previsdo falhar a conexao se
enfraquece. Se houve uma surpresa, ou seja, uma coluna
recebeu input para se ativar mas nenhum neurdnio dela estava
previsto para isso, entdo toda os neurdnios das colunas se
ativam. A figura 5 demonstra a ativacdo de alguns neurdnios
devido a previsBes corretas horizontais (em preto) e a ativacdo
de colunas inteiras que ndo tinham qualquer tipo de previsao
nos seus neurdnios (em cinza). Apesar de ndo estar
representado nessa figura, € preciso notar que as colunas
competem entre si pelo input de forma a criar uma
representacdo esparsa da entrada (Numenta, 2011).
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Fig. 5: Regido bidimensional do HTM com neurdnios pretos ativados pela
confirmagdo da predicdo horizontal e cinzas ativados diretamente pelo input
vertical. Note que a ativacdo ndo é esparsa, COmo ocorre na pratica.

Fonte: Numenta (2011).

I1l. METODO EXPERIMENTAL

Como no trabalho feito por Francisco et al. (2011), em que
participei como um dos autores, escolhi cinco géneros da
musica ocidental para serem utilizados na base de dados:
musica erudita, hard rock/heavy metal, RAP, blues e
MPB/bossa nova. Sdo géneros populares, com uma distin¢do
razodvel entre si, mas abrangentes o suficiente para o
problema ser ndo-trivial. Apesar de algumas diferengas dbvias
que podem ser observadas de forma mais direta (muisica
erudita tem pouca percussdo), para distinguir hard rock/heavy
metal de blues, por exemplo, é necessario uma analise
principalmente ritmica, pois as propriedades melédicas,
harmonicas e liricas sdo parecidas. Para diferenciar blues de
MPB/bossa nova, por outro lado, é preciso observar a
harmonia e melodia.

A maior parte da literatura utiliza o formato de arquivo
MIDI para ser utilizado na classificagdo de géneros musicais,
como pode ser evidenciado pelos trabalhos desenvolvidos por
Cataltepe, Yaslan e Sonmez (2007), Mostafa e Billor (2009) e
Correa, Saito e Costa (2010). O formato MIDI estd em
decadéncia gragas ao maior poder de armazenamento e
processamento dos computadores e dispositivos méveis atuais,
mas ele j& foi bem popular nos primérdios da internet por ser
simples e compacto, entdo ainda existe um grande acervos de
musica MIDI na internet. Dessa forma, utilizei a mesma base
de dados que o trabalho de Francisco et al. (2011), obtendo
uma base de dados com um total de 500 musicas, 100 de cada
género descrito acima.

No padrdo MIDI cada musica comega com um cabecalho
com descrigdes gerais, contendo entre outras coisas a divisao
do tempo, o volume e o ndmero de faixas da musica. Cada
faixa em geral representa um Unico instrumento musical e é
composta por diversos eventos temporais que definem o que
instrumento referido ird tocar na musica. Entre os eventos
possiveis existe evento para definir o instrumento da faixa (no
MIDI temos 128 instrumentos melédicos e 61 instrumentos
percussivos), comegar nova nota musical (em determinado
tempo, volume e frequéncia), finalizar nota, modificar timbre
do instrumento, modificar volume da faixa, etc. Além disso, ha
também o0s meta-eventos, que podem modificar ou incluir
informacBes extras como questdes de copyright, letras ou até



mesmo a batida da musica. Cada evento ou meta-evento
sempre estara associado a um canal (de 0 a 15), sendo que os
instrumentos ritmicos sé podem ser expressos no canal 10.
Diferente das notas melddicas, as notas ritmicas ndo possuem
variagdo de frequéncia. Por fim, o tempo de cada evento néo é
o tempo real, e sim um delta time que pode ser convertido para
o real por meio de uma transformago matemética utilizando a
batida e divisdo de tempo definida no cabegalho.

A partir disso foi feito um extrator de dados capaz de
percorrer uma musica inteira coletando informagdes relevantes
dela. Na primeira ideia, repetindo o procedimento de
Francisco et al. (2011), o extrator percorre cada faixa da
musica, identificando quantas notas cada instrumento tocou e
qual é o tempo de duragdo total da musica. A partir dai,
divide-se 0 nimero de notas tocadas por cada instrumento pelo
tempo e temos a frequéncia em notas por segundo do
instrumento na musica, valor que reflete a preponderancia dele
na cancdo. Dessa forma para cada musica teremos um vetor de
caracteristicas com 189 elementos reais, que pode ser utilizado
no aprendizado e na classificagéo.

Na segunda ideia o extrator percorre somente o canal 10
(que contem as informag@es ritmicas da musica) e coloca em
um vetor todas notas percussivas que sdo tocadas em sua
ordem de apari¢do, desconsiderando o tempo entre elas.
Como a quantidade de notas de uma musica ndo é limitada, o
extrator s6 pega no maximo as 100 primeiras notas, ou seja,
para cada musica temos 100 vetores com 61 elementos cada
ordenados de forma temporal. Este limite foi definido de
forma arbitréria para que a entrada tivesse um tamanho factivel
e 0 tempo de processamento fosse da ordem de minutos no
maximo para treinar e testar a rede. Esses 100 vetores
representam a transi¢do de instrumentos ritmicos, num formato
parecido de uma maquina de estados (ex. bumbo — cimbal —
caixa — prato — bumbo), que pode fornecer informagdes
relevantes sobre a batida da musica.

Utilizando a implementacdo fornecida pelo site da Numenta
(www.numenta.com), de forma independente forneci como
entrada os vetores de caracteristica extraidos a partir das duas
ideias descritas acima, com a topologia da rede variando de
forma a atingir melhor taxa de acerto na classificagdo. Como
ndo existe muita referéncia sobre implementacdes e aplicaces
do HTM, tive que fazer uma busca por forca bruta para
encontrar 0os melhores pardmetros da rede, partindo de valores
ditos como recomendados pelo manual (Numenta, 2011).

Considerando que a base de dados de onde o conjunto de
treinamento e teste serdo extraidos é a mesma, para fazer o
teste de acerto do classificador de forma a obter um resultado
coerente e sem overfitting foi utilizada a técnica de validacéo
cruzada 80-20. Para cada género musical sdo selecionadas 80
musicas de treinamento e 20 de teste de forma completamente
aleatoria, e isso é repetido 5 vezes de forma que todas as
musicas tenham sido testadas pelo menos uma vez. Assim,
obtemos 5 resultados de classificacdo diferentes, tirando dai
uma média e um desvio padrdo. A escolha do fator ser 80-20 é
principalmente computacional: mais mdsicas de treinamento e
menos de teste iria demandar um tempo muito maior de
execucdo mas sem acrescentar muitas informagdes do poder

classificatorio da rede, incluindo
generalizacdo (Kohavi, 1995).

sua capacidade de

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na primeira ideia explicada no item Ill temos para cada
musica um Unico vetor contendo a frequéncia de notas por
segundo de cada um dos seus 189 possiveis instrumentos.
Assim, é um tipo de entrada puramente espacial, sem nenhuma
correlacdo temporal explicita entre os dados. Como explicado
no item Il, o HTM tem pode classificatorio espago-temporal,
entdo para implementar um classificador utilizando o HTM
para esse tipo de dado é preciso configura-lo sem as
propriedades temporais. Para fazer isso, basta manter um
neurdnio por coluna, que assim a saida vai depender
unicamente da entrada no momento (Numenta, 2011).

O melhor resultado atingido foi com uma rede com 95
colunas na primeira hierarquia e 5 colunas na segunda, com
fatores de agrupamento 35 e 66, respectivamente, e fatores de
coincidéncia 390 e 305, respectivamente (esses dois fatores
determinam alguns pardmetros utilizados no aprendizado, ver
George e Jaros (2007) para mais informagdes). Utilizando a
validag&o cruzada obtemos:

Round 1 73%
Round 2 84%
Round 3 79%
Round 4 2%
Round 5 80%
Média 77,6%
Desvio Padréo 5,0%

Fig. 6. Tabela com o resultado da classificagcdo supervisionada do HTM
utilizando a frequéncia de notas por segundo de cada instrumento como vetor
de caracteristicas e 5 rounds de validagéo cruzada.

Para efeito de comparacdo, utilizando a mesma extracdo de
caracteristicas, base de dados, e forma de validagdo o trabalho
de Francisco et al. (2011) obteve no melhor de seus casos um
taxa de acerto de 82,0% com desvio padrdo de 4,4% utilizando
o0 algoritmo SVM multiclasses com kernel polinomial. Como o
SVM é considerado um dos classificadores espaciais mais
poderosos atualmente, e que as duas taxas de acerto possuem
interseccdo devido a seus desvios padrdes, vemos que o poder
classificatorio do HTM neste caso foi praticamente 0 mesmo
do SVM, demonstrando que para fins espaciais 0 HTM pode
ser uma escolha viavel. Apesar disso, considerando o trabalho
que se teve para escolher os pardmetros e topologia da rede,
devido & falta de literatura académica, ha uma dificuldade
muito maior no seu uso para resolver problemas
classificatorios do que se teria utilizando um algoritmo mais
famoso, como o proprio SVM ou o multilayer perceptron.

A segunda ideia, que pretendia utilizar somente informaces
ritmicas da mdasica, foi infrutifera; mesmo variando os
parametros e topologia da rede, a taxa de acerto nunca passou
de 30%. Como o esperado pela aleatoriedade é 20%, este
resultado é muito fraco. Para explicar a falta de sucesso dessa



abordagem € preciso se lembrar que o vetor de caracteristicas
utilizados nessa classificagdo contem somente as notas tocadas
pela percussdo na sua ordem de aparigdo, desconsiderando o
tempo entre elas. Como o tempo e a batida sdo importantes na
caracterizacdo de um género, fica-se evidente que ndo da para
utilizar somente a “maquina de estados” da percussdo nesse
tipo de problema. Além disso, como cada musica gerou 100
vetores de 61 elementos, a entrada ficou muito grande gerando
a um tempo de execucdo lento, dificultando a variacdo de
parametros da rede. Uma abordagem utilizando o tempo exato
entre uma nota e outra ndo é possivel de ser feita com a
implementacdo atual do HTM neste momento, de acordo com
Numenta (2007), mas possivelmente podera ser feita numa
préxima implementacao.

O resultado obtido utilizando a primeira ideia esta dentro da
faixa de resultados apresentada pela literatura, que varia de
70% a 90% utilizando de 3 a 5 géneros diferentes, como
podemos ver em Cataltepe, Yaslan e Sonmez (2007),
Panagakis, Benetos, Kotropoulos (2008) e Mostafa e Billor
(2009). Em Correa, Saito e Costa (2010), para um exemplo
mais concreto, foram utilizadas cadeias de Markov para
representar a estrutura ritmica de cada musica no formato
MIDI. Depois disso, uma transformacdo estatistica (LDA) foi
aplicada e o resultado foi classificado utilizando um algoritmo
Bayesiano linear. Com quatro géneros diferentes (rock, reggae,
blues e bossa nova) e 280 mdsicas na base de dados, testando
com hold-out 50-50, foi atingido o melhor resultado de 74,3%
de acerto.

V. CONCLUSAO

O HTM é um novo modelo de rede neural, cujo processo de
desenvolvimento depende das descobertas da neurociéncia, e
portanto nunca vai estar completamente definido. A
implementacdo atual, feita pela Numenta, ainda ndo possui
algumas caracteristicas fundamentais do neocortex, como o
grande volume de canais de feedback nem a capacidade de
processamento temporal fino. A Numenta anunciou que iria
publicar em 2012 um novo modelo com um melhor poder
classificatorio para problemas que requerem ajustes temporais
especificos, como o da classificagdo de géneros musicais, mas
ainda assim eles ndo tem planos para incorporar o feedback em
seu modelo.

Mesmo assim, o HTM apresenta um bom poder
classificatorio espacial, chegando préximo ao do SVM neste
problema, um 6timo desempenho para um modelo novo e
desenvolvido por somente uma entidade n&o-académica.
Futuramente é possivel que 0 HTM seja um dos algoritmos
mais populares de aprendizado de maquina e consiga resolver
problemas que nenhum outro consegue, mas hoje ele é s6 mais
uma opgao dentre dezenas, sem nenhuma vantagem especifica
(além do modelo elegante do neocértex) e com algumas
desvantagens (pouca literatura; dificuldade de design da rede).
Portanto, a recomendacao do autor é que se fique atento para
novidades da Numenta e que se espere por mais trabalhos
académicos e comerciais antes de pensar em utilizar o HTM
em uma aplicacdo mais importante.

APENDICE

A implementacdo do HTM pode ser baixada a partir do site
da Numenta (www.numenta.com). O software utilizado pelo
autor e sua base de dados MIDI pode ser pedida através do e-
mail pessoal do autor (tabacof@gmail.com).
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