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Leia Isto Primeiro!
Esta € uma versdo preliminar deste documento. Hisv@oisas faltando que vocé deve estar
ciente.

O que ESTA neste documento:

Este documento descreve em detalhes novos algsritteoaprendizagem e de predicao
desenvolvidos por Numenta em 2010. Os novos algusitsdo descritos em detalhe suficiente
para que um programador possa entender e apkraesgjar. Ele comeca com um capitulo
introdutério. Se vocé tem acompanhado a Numerda alguns dos ultimos artigos, o material
no capitulo introdutorio sera familiar. O outro eratl € novo.

O gue NAO esté neste documento:
Ha varios topicos relacionados com a implementdedtes novos algoritmos que ndo tornam
este projeto inicial.

- Embora a maioria dos aspectos dos algoritmos teidb implementada e testada em software,
nenhum dos resultados dos testes estéo incluidos.

- Nao ha nenhuma descricdo de como os algoritnaenpser aplicados a problemas praticos.
Esta faltando uma descricdo de como vocé podemigeder dados de um sensor ou banco de
dados em uma representacéo distribuida adequadagpalgoritmos.

- Os algoritmos sdo capazes de aprender on-lirgunal detalhes necessarios para a total
implementacéo de aprendizagem on-line, em algsws caais raros ndo sao descritos.

- Outras adicOes planejadas inclui uma discussbee sas propriedades das representacdes
distribuidas esparsas, uma descricdo das aplicagbesnplos, e citacoes dos apéndices.

Estamos deixando este documento disponivel enpsua fatual, porque ndés pensamos que 0s
algoritmos serdo de interesse para 0s outros. i@garentes em falta do documento ndo devem
impedir a compreensao e experimentacdo com alg@ipar pesquisadores motivados. Vamos
rever este documento periodicamente para refletisso progresso.
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Prefacio

Existem muitas coisas que 0s seres humanos acleein ffe fazer que os computadores sao
atualmente incapazes de fazer. Tarefas como redorgrgo de padrbes visuais, compreensao
da linguagem falada, reconhecimento e manipulagdobgetos pelo tato, e navegar em um
mundo complexo séo faceis para os seres humananthiato, apesar de décadas de pesquisas,
temos poucos algoritmos viaveis para alcancarenggsnho humano em um computador.

Em humanos, essas habilidades s&o em grande pseevdividas pelo neocértex. A Memaria
Temporal Hierarquica (HTM) é uma tecnologia modeladbre o modo como o neocértex
desempenha essas fungcbes. A HTM oferece a prordessanstrucdo de maquinas que se
aproximam ou excedem o nivel de desempenho hunsaalpersas tarefas cognitivas.

Este documento descreve a tecnologia HTM. O capltdbrnece uma visdo ampla da HTM,
destacando a importancia da organizacdo hierayg@ipeesentacdes distribuidas esparsas, e
transicbes baseada no tempo de aprendizagem. @ila@api descreve os algoritmos de
aprendizagem cortical HTM em detalhes. Os capitBles4 fornecem pseudocddigo para os
algoritmos de aprendizagem HTM dividido em duasegathamadas de agrupador espacial e
agrupador temporal. Depois de ler os capitulosA2 @ engenheiros de software experientes
devem ser capazes de reproduzir e experimentansaigoritmos. Felizmente, alguns leitores
irdo mais além e alargar o nosso trabalho.

Publico-alvo

Este documento é destinado a um publico tecnicameompetente. Embora nds nao
assumamos que vocé tenha conhecimento prévio decr@cia, assumimos que VOcé possa
entender conceitos de matematica e ciéncia da ¢agdmu NOs escrevemos este documento de
tal forma que o mesmo pode ser usado como leitimingstrada em uma aula. O nosso leitor
principal imaginado é um estudante de ciéncia aapatacdo ou ciéncia cognitiva, ou um
desenvolvedor de software que esta interessadmesirair sistemas cognitivos artificiais que
funcionam nos mesmos principios que o cérebro homan

Os leitores nao-técnicos podem ainda se benefidarcertas partes do documento,
especialmente Gapitulo 1: Visdo Geral da HTM

Liberagao de software

Temos intencdo de lancar o software baseado nostags descritos neste documento, em
meados de 2011.

Relag¢ao com os documentos anteriores

Partes da teoria HTM sao descritas no livro de 280dre a Inteligénciaem documentos

oficiais publicados pela Numenta, e em artigosedéstas escritos por funcionarios Numenta.
NOs ndao assumimos que vocé tenha lido estes nmateriées, muitos dos quais foram
incorporados e atualizados neste volume. Note gualgoritmos de aprendizagem HTM
descritos nos capitulos 2-4 nao foram publicadtesiarmente. Os novos algoritmos substituem
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nossos algoritmos da primeira geracdo, chamadalZ&ar um curto periodo de tempo, nés
chamavamos os novos algoritmos de "Representag8gihildas de Densidade Fixa", ou

"FDR", mas ja ndo estamos mais usando essa teagiaoNOs chamamos 0s novos algoritmos
de Algoritmos de Aprendizagem Cortical HTM, ou &es simplesmente de Algoritmos de
Aprendizagem HTM.

NOs encorajamos vocé a I8pbre a Inteligénciaescrito pelo co-fundador da Numenta Jeff
Hawkins e por Sandra Blakeslee. Embora o livio n@&ncione HTM pelo nome, ele
proporciona uma explicacdo néo-técnica e de fitilrh da teoria HTM e da neurociéncia por
trds dela. No momento em g8ebre a Inteligéncidoi escrito, n0s entendiamos 0s principios
basicos subjacentes a HTM mas nao sabiamos coriarapsses principios através de
algoritmos. Vocé pode pensar no presente docuncento a continuacao do trabalho iniciado
emSobre a Inteligéncia

Sobre a Numenta

A Numenta, Inc. (www.numenta.com) foi fundada eri®para desenvolver tecnologia HTM
tanto para uso comercial como para uso cientifiRara atingir este objetivo, estamos
documentando plenamente 0 nosso progresso e riesasbertas. Nos também publicamos
nosso software de uma forma que outras pessoaanpassr tanto para pesquisa como para
desenvolvimento comercial. NOs estruturamos nostwage para estimular o surgimento de
uma comunidade de desenvolvedores de aplicatividspeémdentes. O uso de software e
propriedade intelectual Numenta € livre para fiegpdsquisa. Nés vamos gerar receita com a
venda de suporte, licenciamento de software ediasrento de propriedade intelectual para
implantacdes comerciais. NOs vamos sempre prodamsr 0s nossos desenvolvedores
parceiros terem sucesso, bem como n6s mesmos demasicedidos.

A Numenta possui sede em Redwood City, Calif6Elmé financiada com fundos privados.

Sobre os autores

Este documento é um esforco de colaboracdo enfrmcisnarios da Numenta. Os nomes dos
autores principais de cada sec¢ao estdo listadaistdaco de reviséo.

Historico de revisao

Notamos na tabela abaixo as principais mudancas astversdes. Pequenas alteracoes, tais
como esclarecimentos ou pequenas alteracdes datéqdn ndo sao observadas.

Versdo | Data Modificagoes Principais autores
0.1 09 Nov 2010 1. Prefacio, Capitulos 1,2,3,4as€rio:| Jeff Hawkins,
primeira versao Subedei Ahmad,
Donna Dubinsky
0.11 23 Nov 2010 1. Capitulo 1: a secdo Regidexdftada] Hawkins e Dubinsky
para esclarecer a terminologia, tais cqmo
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niveis, colunas e camadas

2. Apéndice A: primeira versao Hawkins
0.2 10 Dez 2010 1. Capitulo 2: esclarecimentogsidge | Hawkins
2. Capitulo 4: referéncias de linha
atualizadas; alteracbes do cddigo nAtmad
linhas 37 e 39
3. Apéndice B: primeira versao
Hawkins
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Capitulo 1: Visao Geral da HTM

A Memodria Temporal Hierarquica (HTM) é uma tecn@dode aprendizagem de maquina que
visa capturar as propriedades estruturais e aigjogis do neocortex.

O neocdrtex é a base do pensamento inteligentérabro dos mamiferos. Visao, audicao, tato,
movimento, linguagem e planejamento de alto n&eltsdos realizados pelo neocértex. Diante
de tal conjunto diversificado de fungBes cognitivaxé espera que 0 neocortex implemente
igualmente um conjunto diverso de algoritmos nesuegpecializados. Nao é esse o caso. O
neocortex exibe um padréo notavelmente uniformeirdaitos neurais. A evidéncia biologica
sugere que 0 neocortex implementa um conjunto gt@itashos para executar muitas fungdes
distintas da inteligéncia.

A HTM fornece um quadro tedrico para a compreedsaweocoOrtex e suas muitas capacidades.
Até esta data temos implementado um pequeno suintonjlesse quadro tedrico. Com o
tempo, mais e mais da teoria sera implementade. #twgditamos que temos implementado um
subconjunto suficiente do que € o neocortex dedaiter valor comercial e cientifico.

Programar HTMs é diferente de programar computadadicionais. Com os computadores de
hoje, os programadores criam programas especfimasresolver problemas especificos. Em
contrapartida, HTMs séo treinadas através da edms um fluxo de dados sensoriais. As
capacidades da HTM séo determinadas principalnpetdegue foi exposto.

As HTMs podem ser vistas como um tipo de rede hdvoa definicdo, qualquer sistema que
tenta modelar os detalhes da arquitetura do nexcdima rede neural. No entanto, por si s6, o
termo "rede neural" ndo é muito util, pois tem siglicado a uma grande variedade de sistemas.
As HTMs modelam neurénios (chamados de célulasdguse refere a HTM), os quais estao
organizados em colunas, em camadas, em regidas, @M@ hierarquia. Os detalhes sao
importantes, e neste respeito as HTMs sdo umafaowva de rede neural.

Como o nome indica, a HTM é fundamentalmente utersis baseado em memodria. As redes
HTM séo treinadas em lotes de dados que variamengpd, além de contar com o
armazenamento de um grande conjunto de padroegiénses. A forma como os dados séao
armazenados e acessados € logicamente diferentenattelo padrédo utilizado por
programadores de hoje. A memdria de computadosickieem uma organizacdo estavel e nao
tem uma inerente nocdo do tempo. Um programadoe poglementar qualquer tipo de
estrutura e organizacao de dados em cima da meesfdigel do computador. Eles tém controle
sobre como e onde a informacédo € armazenada. Emamanida, a memoria HTM é mais
restritiva. A memédria HTM tem uma organizacdo hiué&ca e € inerentemente baseada no
tempo. A informacéo € sempre armazenada em uma fdistribuida. Um usuério de uma
HTM especifica o tamanho da hierarquia e com gréetsginado o sistema, mas é a HTM que
controla onde e como as informacgdes serdo armazenad

Embora as redes HTM sejam substancialmente diésredd computac@o classica, podemos

utilizar os computadores de uso geral para mods|éebntanto que incorporem as principais

funcdes das representacdes distribuidas no edpaguy e hierarquia (descrito em detalhe mais

tarde). Acreditamos que ao longo do tempo, seada@tardware especializado para gerar redes
propositadamente construidas em HTM.
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Neste documento, n0s muitas vezes ilustramos @sigutades e os principios HTM usando

exemplos tirados da viséo, tato, audicéo, linguagemomportamento humano. Tais exemplos
séo Uteis porque séo intuitivos e facilmente coemielos. No entanto, é importante manter em
mente que as capacidades HTM sé&o gerais. Elas pselefaciimente expostas a fluxos de

entradas sensoriais nao-humanos, como radar evanfralho, ou a fluxos de entradas

puramente informativos, tais como dados do merfadaceiro, dados de clima, padrdes de
trafego da Web, ou texto. As HTMs sao maquinaspdendizagem e predicdo que podem ser
aplicadas a varios tipos de problemas.

Principios da HTM

Nesta secao, iremos cobrir alguns dos principiodanentais da HTM: por que a organizacao

hierarquica € importante, como as regidbes HTM sdtoutaradas, porque os dados séo

armazenados como representacdes distribuidasaspamorque informagdo baseada no tempo
€ indispensavel.

Hierarquia

Uma rede HTM é composta por regifes organizadasneanhierarquia. A regiao € a principal
unidade de memodria e predicdo de uma HTM, e secatila em detalhes na proxima secao.
Normalmente, cada regido HTM representa um nivéti@arquia. Conforme vocé sobe na
hierarquia, h& sempre convergéncia, varios elermaatovergem de uma regido filha para um
elemento em uma regido pai. No entanto, devidaasxées de realimentacéo, a informacéao
também diverge assim que vocé desce na hierafginiza "regido” e um "nivel" sdo quase
sinbnimos. N6s usamos o termo "regido”, quandarele=mmos a funcéo interna de uma regiao,
enquanto que usamos o termo "nivel" quando seerefgecificamente ao papel da regido na
hierarquia).

Figura 1.1: Diagrama simplificado de quatro regides HTM organizadas em uma hierarquia de quatro
niveis, comunicando informacao dentro de niveis, entre os niveis, e de/para fora da hierarquia

E possivel combinar multiplas redes HTM. Este tipe@strutura faz sentido se vocé tiver dados
de mais de uma fonte ou sensor. Por exemplo, utkeapade processar informacéo auditiva e
uma outra rede pode processar informacao visualrhi convergéncia dentro de cada rede
distinta, com os ramos distintos convergindo soeeattopo.
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Figura 1.2: Redes convergentes de diferentes sensores

O beneficio da organizacéo hierarquica é a efi@émeduz significativamente o tempo de
treinamento e uso da memodria, porque padrbes agosndm cada nivel da hierarquia séo
reutilizados quando combinados de forma inéditanérais mais altos. Para uma ilustracéo,
vamos considerar a visdo. No nivel mais baixo deafquia, o cérebro armazena informacdes
sobre secbes pequenas do campo visual, tais condasbe cantos. Uma aresta € um
componente fundamental de muitos objetos no muBdees padrbes de baixo nivel sdo
recombinados para padroes de médio nivel na foeneothponentes mais complexos, tais
como curvas e texturas. Um arco pode ser a pontendeorelha, o topo de um volante ou a
borda de um copo de café. Estes padroes de medicséd ainda combinados para representar
caracteristicas de objetos de alto nivel, tais coat®cas, carros ou casas. Para aprender um
novo objeto de alto nivel vocé ndo tem que reapresgells componentes.

Um outro exemplo, considere que quando vocé aprem@enova palavra, vocé nao precisa
reaprender letras, silabas ou fonemas.

O compartilhamento de representacdes em uma hiea@mbém leva a generalizacdo do
comportamento esperado. Quando vocé vé um novahrsevocé vé uma boca e os dentes
vOCé vai predizer que o animal come com a bocaeqderia mordé-lo. A hierarquia permite
gue um novo objeto no mundo herde as propriedaxié®cidas dos seus sub-componentes.

Quanto um unico nivel em uma hierarquia HTM podeerager? Ou, dito de outra forma,
guantos niveis na hierarquia sdo necessarios? Hayuitibrio entre a quantidade de memdria
alocada para cada nivel e quantos niveis sdo adoss$-elizmente, HTMs automaticamente
aprendem as melhores representacdes possiveislamical dado as estatisticas da entrada e
da quantidade de recursos alocados. Se vocé abaimmemaoria para um nivel, esse nivel vai
formar representacdes que sdo maiores e mais ca@sppie por sua vez significa que menos
niveis hierarquicos podem ser necessarios. Se aloc&r menos memoria, um nivel fari
representacdes que sao menores e mais simples, significa que mais niveis hierarquicos
podem ser necessarios.

Até este ponto, temos descrito os problemas difitas como inferéncia de viséo (“inferéncia”
é semelhante a reconhecimento de padrfes). Massnmuidblemas valiosos sdo mais simples
do que a viséo, e uma Unica regidao HTM pode sanenie. Por exemplo, nos aplicamos uma
HTM para predizer quando uma pessoa visitara wernchkitando em Avancar. Esse problema
envolve alimentar a rede HTM com fluxos de dadoslidees web. Neste problema, ha pouca
ou nenhuma hierarquia espacial, a solucdo de meiessidade € descobrir as estatisticas
temporais, ou seja, predizer onde o usuario desliear em Avancar por reconhecer padroes
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tipicos do usuario. Os algoritmos de aprendizagamporal em HTMs sao ideais para tais
problemas.

Em resumo, hierarquias reduzem o tempo de treintammesduzem o uso da memodria, e
introduzem uma forma de generalizacdo. No entantofos problemas mais simples de
predicdo podem ser resolvidos com uma unica régjiad.

Regides

A nocao de regides conectadas em uma hierarquialadmologia. O neocortex € uma grande
folha de tecido neural com aproximadamente 2mnspessura. Bidlogos dividem o neocortex
em diferentes areas ou 'regides” baseando-se paim@nte em como regibes estdo
conectadadas umas com as outras. Algumas reg@@sere entrada direta a partir dos sentidos
e outras regides recebem entrada somente depo@agpassou por varias outras regides. E a
conectividade de regido-para-regiao, que defineraruia.

Todas as regides neocorticais sdo semelhantesusndetalhes. Elas variam em tamanho e de
onde elas estdo na hierarquia, mas fora issos@&asemelhantes. Se vocé pegar uma fatia de
2mm de espessura de uma regiao neocortical, voaé&eis camadas, cinco camadas de células
e uma camada ndo-celular (hd algumas exce¢begstaas a regra geral). Cada camada de uma
regido neocortical possui muitas células interdales dispostas em colunas. Regides HTM
também sdo compostas por uma camada de célulasemaiéainterconectadas dispostas em
colunas. A "Camada 3" no neocortex € uma das pdicicamadas de alimentacdo dos
neurdnios. As células em uma regido HTM séo praticde equivalentes aos neurdnios na
camada 3 de uma regiao do neocortex.

Next Level

Previous Level

Figura 1.3: Uma secéo de uma regido HTM. Regiées HTM sao compostas por muitas células. As células
sdo organizadas em uma matriz bidimensional de colunas. Esta figura mostra uma pequena parte de
uma regido HTM com quatro células por coluna. Cada coluna se conecta a um subconjunto da entrada e
cada célula se conecta a outras células na regido (conexdes nao mostradas). Note que esta regidao HTM,
incluindo a sua estrutura colunar, é equivalente a uma camada de neurdnios em uma regiao neocortical.

Apesar de uma regido HTM ser equivalente a apenasparte de uma regido neocortical, ela
pode fazer inferéncia e predicdo em fluxos de dadogplexos e, portanto, pode ser Gtil em
muitos problemas.

Representacgdes Distribuidas Esparsas

Embora os neurénios no neocortex estejam fortenmaieteonectados, os neurdnios inibitorios
garantem que apenas uma pequena porcentagem dasioefiquem ativos ao mesmo tempo.
Assim, a informacdo no cérebro é sempre represergad uma pequena porcentagem de
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neurdnios ativos dentro de uma grande populacéoedenios. Este tipo de codificacdo é
chamado de "representacdo distribuida esparsgyarzs significa que apenas uma pequena
porcentagem de neurbnios estdo ativos ao mesmao.teidstribuidas” significa que as
ativacbes de muitos neurdnios sdo necessarias defirepresentar alguma coisa. Um Unico
neurdnio ativo transmite algum significado, masedser interpretado dentro do contexto de
uma populacdo de neurdnios para transmitir o igib completo.

Regides HTM também usam representacdes distribagf@ssas. Na verdade, os mecanismos
de memoria dentro de uma regido HTM sdo dependelategtilizacdo de representacdes

distribuidas esparsas, e ndo de outra forma. Admfpara uma regido HTM é sempre uma
representacdo distribuida, mas nem sempre € espatda a primeira coisa que uma regiao

HTM faz é converter sua entrada em uma representisifibuida esparsa.

Por exemplo, uma regido pode receber 20.000 bisirada. A percentagem de bits de entrada
que sao "1" e "0" pode variar significativamentdaago do tempo. Uma hora pode haver 5.000
bits "1" e outra hora pode haver 9.000 bits "1fe§ido HTM poderia converter esta entrada em
uma representacédo interna de 10.000 bits, dos ZUaisu 200, estdo ativos a0 mesmo tempo,
independentemente de quantos dos bits de entresfa fa". Como a entrada para a regiao

HTM varia ao longo do tempo, a representacao iateambém vai mudar, mas sempre havera
cerca de 200 bits em 10.000 ativos.

Pode parecer que esse processo gera uma grandedeerdformacdes pois o numero de
possiveis padrées de entrada é muito maior quenenalde possiveis representacdes na regiao.
No entanto, ambos 0s numeros sao incrivelmentedgsarAs entradas reais vistas por uma
regido serd uma fracdo minuscula de todas as astpmssiveis. Mais tarde iremos descrever
cComo uma regiao cria uma representacdo esparsaadentrada. A perda de informacdes
tedricas nado tera um efeito pratico.

Next Level

e

Previous Level

A
1
I
i
i
|
i
I
|

Figura 1.4: Uma regido HTM mostrando a ativacéo de células distribuidas esparsas

Representactes distribuidas esparsas tém var@asepares desejaveis e sdo essenciais para o
funcionamento das HTMs. Falaremos sobre elas novwamsis tarde.

O papel do tempo

O tempo desempenha um papel crucial na aprendizagien@ncia e predicao.
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Vamos comecar com a inferéncia. Sem o uso do tgpaplemos inferir quase nada dos nossos
sentidos téatil e auditivo. Por exemplo, se voci&eastle olhos fechados e alguém colocar uma
maca em sua mao, vocé podera identificar o quedésiis de manipula-la por um segundo ou
mais. A medida que vocé move os dedos sobre a reagdpra a informacdo tatil esteja
mudando constantemente, o préprio objeto - a nteegé,como a sua percepcdo de alto nivel
para "macga" - permanece constante. No entantongenaca foi colocada na sua palma da méao
estendida, e vocé nao foi autorizado a passar amés dedos, vocé tera grande dificuldade de
identifica-la como uma mag¢é em vez de um limao.

O mesmo vale para a audicdo. Um som estético tri@ngauco significado. Uma palavra como
"maca”, ou os sons de mastigacdo de alguém mordendanacd, s6 podem ser reconhecidos
em dezenas ou centenas de mudancas rapidas eciggian longo do tempo do espectro
sSonoro.

A visdo, em contraste, € um caso misto. Ao cootduitato e da audicao, os seres humanos séo
capazes de reconhecer as imagens quando elastiélasera sua frente tao rapido que nem da
chance para os olhos se moverem. Assim, a infar@nsual nem sempre exige entradas
variaveis ao longo do tempo. No entanto, durantés@ normal, estamos constantemente
movendo os nossos olhos, cabecgas e corpos, eohtmundo se movem ao nosso redor
também. Nossa capacidade de inferir com base darégposicdo visual € um caso especial
possibilitado pelas propriedades estatisticass#o\e anos de treinamento. O caso geral para a
visdo, audicao e tato é que a inferéncia requeadat variaveis ao longo do tempo.

Tendo coberto o caso geral da inferéncia, e nogasioular da inferéncia da visdo em imagens
estaticas, vamos dar uma olhada na aprendizagdim. de aprender, todos os sistemas HTM
devem ser expostos a entradas variaveis ao longengm durante o treinamento. Mesmo na
visdo, onde a inferéncia estatica as vezes é phssimos de ver mudar as imagens dos objetos
para saber com o que um objeto se parece. Por Exemagine um cao que esteja correndo em
sua direcdo. A cada instante no tempo o cao prawecpadréo de atividade na retina do seu
olho. Vocé percebe esses padrbes como diferestassviilo mesmo cao, mas matematicamente
os padrbes sao totalmente diferentes. O cérebeodmgue esses diferentes padrdes significam
a mesma coisa, observando-os em sequéncia. O tempsupervisor”, ensinando-lhe que os
padrdes espaciais caminham juntos.

Note que nao é suficiente para a entrada senspiglas mudar. Uma sucessao de padrdes
sensoriais independentes so levaria a confusdenttadas variaveis ao longo do tempo devem
vir de uma fonte comum no mundo. Note também qubpea usemos sentidos humanos como
exemplo, o caso geral aplica-se aos sentidos néafus também. Se queremos treinar uma
HTM para reconhecer padrdes de sensores de temrpengbracdo e ruido de uma usina, a
HTM precisa ser treinada com dados dos sensoriesdarao longo do tempo.

Normalmente, uma rede HTM precisa ser treinada gandes quantidades de dados. Vocé
aprendeu a identificar caes por ver muitos exenggosiuitas racas de caes, ndo apenas uma
visdo Unica de um anico céo. A fungéo dos algostidM é aprender as sequéncias temporais
de um fluxo de dados de entrada, ou seja, construimodelo dos padrdes que seguem outros
padrdes. Esta tarefa € dificil porque ele pode sd#mer quando as sequéncias iniciam ou
terminam, pode haver sobreposicdo de sequénciasogoeem ao mesmo tempo, a
aprendizagem tem que ocorrer de forma continua,aprendizagem tem que ocorrer na
presenca de ruido.
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Aprender e reconhecer sequéncias é a base da &wrmagredicdes. Uma vez que uma HTM
aprende quais padrbes sdo propensos a seguir pathdes, ela pode predizer o proximo (ou
proximos) padréo provavel dado a entrada atuallitiasas entradas passadas. A predicao sera
abordada em mais detalhes mais tarde.

Vamos agora voltar para as quatro funcdes basicel§ W: aprendizagem, inferéncia, predicéo
e comportamento. Cada regido HTM executa as triéseipas funcdes: aprendizagem,
inferéncia e predicdo. O comportamento, entret@éntliferente. NOs sabemos da biologia que a
maioria das regides neocorticais tém um papel g& do comportamento, mas nds nao
acreditamos que ele seja essencial para muitasagiis interessantes. Portanto, ndés ndo
incluimos o comportamento na nossa implementagda da HTM. Citamos aqui apara
completar.

Aprendizagem

Uma regidao HTM aprende sobre 0 seu mundo, encolatqgedroes e sequéncias de padroes em
dados sensoriais. A regidao nao "sabe" 0 que repeesesuas entradas; ela trabalha em uma
esfera puramente estatistica. Ele procura por capdes de bits de entrada, que ocorrem
frequentemente em conjunto, que chamamos de paelpasiais. Em seguida, ela repara em

como esses padrdes espaciais aparecem em sedgigimigo do tempo, 0s quais chamamos

de padrbes ou sequéncias temporais.

Se a entrada para a regido representa sensoresntisbem um edificio, a regido podera
descobrir que certas combinac¢des de temperaturadade no lado norte do edificio ocorrem
com frequéncia e que combinacdes diferentes ocarcelado sul do edificio. Em seguida, ele
pode aprender que as sequéncias dessas combioegiem a cada dia que passa.

Se a entrada para uma regido representada infaemegl@cionadas as compras dentro de uma
loja, a regiao HTM pode descobrir que certos tigesartigos sdo comprados nos fins de

semana, ou que quando o tempo esta frio certasciias de precos sao favorecidas durante a
noite. Em seguida, ela pode aprender que diferemtidgdduos seguem padrdes sequenciais

semelhantes em suas compras.

Uma unica regido HTM tem capacidade de aprendizaljmitada. Uma regido ajusta
automaticamente o que aprende com base na quantdedmemdria que tem e na
complexidade das informagdes que recebe. Os paespasiais aprendidos por uma regiao se
tornardo necessariamente mais simples, se a mesagada para uma regido for reduzida. Ou
0s padrdes espaciais aprendidos podem tornar-secoraplexos, se a memoria alocada for
aumentada. Se os padrdes espaciais aprendidos antegi@io forem simples, entdo, uma
hierarquia de regides pode ser necessaria parar@emaier imagens complexas. Vemos essa
caracteristica no sistema de visdo humano, ondgi@orneocortical que recebe a entrada da
retina aprende padrdes espaciais de pequenasqgmespaco visual. SO depois de Varios niveis
de hierarquia que padrdes espaciais se combinapresentam a maior parte ou a totalidade do
espaco visual.

Como um sistema bioldgico, os algoritmos de apragdim em uma regido HTM sdo capazes

de "aprendizagem on-line", ou seja, aprender cagntnente a partir de cada nova entrada. N&o
h& necessidade de uma fase de aprendizagem istdadma fase de inferéncia, embora a

inferéncia melhore depois de aprender mais. A raegiice os padrdes de entrada mudarem, a
regido HTM também ird mudar gradualmente.
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ApOs o treinamento inicial, uma HTM pode contingamprender ou, alternativamente, a

aprendizagem pode ser desativada apOs a fase icemeato. Outra opcdo é desligar a

aprendizagem s6 nos niveis mais baixos da hieeanoais continuar a aprender com 0s niveis
mais elevados. Uma vez que uma HTM tenha apreraligstrutura estatistica basica de seu
mundo, aprendizagens mais novas sO ocorrerao wess 1superiores da hierarquia. Se uma
HTM € exposta a novos padrdes que tém estrutupaige nivel inéditas, vai levar mais tempo

para a HTM aprender estes novos padrdoes. Vemoscasseteristica nos seres humanos.
Aprender palavras novas em uma lingua que vocbi & relativamente facil. No entanto, se
voceé tentar aprender novas palavras de uma lirgjtengeira com sons nao muito familiares,

VOCé vai encontrar muito mais dificuldade porqueévainda ndo conhece os sons de baixo
nivel.

De fato, descobrir padrbes é um recurso potenaiémealioso. Compreender os padrbes de
alto nivel, as flutuacdes do mercado, doengasacjmoducéo, fabricagdo ou falhas de sistemas
complexos, tais como redes de energia, é imporgants mesmo. Mesmo assim, os padrdes de
aprendizagem espacial e temporal é sobretudo wuarpae para a inferéncia e a predicéo.

Inferéncia

Depois de uma HTM aprender os padrées no seu maladpode fazer inferéncias em cima de
novas entradas. Quando uma HTM recebe a entrada,ce@mpara com os padrdes espaciais e
temporais aprendidos anteriormente. Combinacdes si@udidas de novas entradas para
sequiéncias previamente armazenadas é a essémfexélacia e da combinacéo de padroes.

Pense em como vocé reconhece uma melodia. Ouvimaig nota de uma melodia diz-lhe
pouco. A segunda nota reduz significativamente asilpilidades, mas ainda pode nao ser
suficiente. Normalmente, leva-se trés, quatro ois matas antes de vocé reconhecer a melodia.
A inferéncia em uma regido HTM é semelhante. Bl@mstantemente fazendo uma busca em
um fluxo de entradas e combinando-as as sequgmeidamente aprendidas. Uma regiao HTM
pode encontrar combinac¢des desde o inicio dasrsggéiémas geralmente ela € mais fluida,
semelhante ao modo como vocé pode reconhecer ulpdiaree partir de qualquer lugar. Como
as regides HTM usam representacgdes distribuidzsy de memoéria de sequiéncias e inferéncia
de uma regido € mais complicado do que o exempioeitadia sugere, mas o0 exemplo da uma
ideia de como ele funciona.

Pode ndo ser imediatamente evidente, mas todaeasi@xpa sensorial que vocé ja teve foi
nova, mas vocé facilmente encontra padroes fapslinesta nova entrada. Por exemplo, vocé
pode entender a palavra "café" falada praticamgotegqualquer pessoa, ndo importa se séo
velhos ou jovens, homens ou mulheres, se estamltaldepressa ou devagar, ou se tem um
sotaque forte. Mesmo se vocé tivesse a mesma paigeoalo a mesma palavra "café” uma
centena de vezes, 0 som nunca iria estimular aGlea (receptores auditivos), exatamente da

mesma forma duas vezes.

Uma regido HTM enfrenta 0 mesmo problema que océeebro: as entradas ndo podem se
repetir exatamente. Por conseguinte, tal como oe&®lro, uma regido HTM deve manipular a
nova entrada durante a inferéncia e o treinaméimomodo de uma regidao HTM lidar com a
nova entrada € através do uso de representacésudias esparsas. A propriedade chave das
representagdes distribuidas esparsas é que vqu@&dsa combinar uma parte do padrdo de
forma a assegurar que a combinacao seja signdicant
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Predicao

Cada regidao de uma HTM armazena seqiiéncias deepadkd combinar as sequéncias
armazenadas com a entrada atual, uma regido fomaa pedicdo sobre quais entradas
provavelmente chegardo em seguida. Regibes HTNhee&d armazenam transicbes entre
representacgdes distribuidas esparsas. Em alguwss eadransices podem ser parecidas a uma
sequéncia linear, como as notas de uma melodianmaaso geral muitas possiveis entradas
futuras podem ser preditas ao mesmo tempo. UmaorétiM fara predicdes diferentes com
base no contexto que pode se estender de volEempmt A maior parte da memoria em uma
HTM é dedicada & memoria de seqliéncia, ou ao anarazto de transicdes entre os padroes
espaciais.

A seguir estdo algumas caracteristicas-chave dafceHTM.

1) A predicéo é continua.

Sem estar consciente disso, vocé esta constantepredizendo. HTMs fazem o mesmo. Ao
ouvir uma musica, vocé esta predizendo a proximta. o descer as escadas, vocé esta
predizendo quando seu pe ir4 tocar o préximo deg@assistir a um langamento de uma bola
de beisebol, vocé esta predizendo que a bola @gactperto do taco. Em uma regidao HTM,
predicdo e inferéncia sdo quase a mesma coisac®redo é uma etapa separada, mas parte
integrante da forma como funciona uma regido HTM.

2) A predicéo ocorre em todas as regides em todasriveis da hierarquia.

Se vocé tem uma hierarquia de regides HTM, a g@edré ocorrer em cada nivel. As regides
iréo fazer predicdes em cima dos padrdes que ptaaderam. No exemplo da linguagem, as
regidbes de baixo nivel podem predizer possiveien@s que virdo, e as regides de nivel
superior podem predizer as palavras ou frases.

3) As predicdes sao sensiveis ao contexto.

As predi¢des sdo baseadas no que ocorreu no passatdoomo no que esta ocorrendo agora.
Assim, uma entrada ird produzir predi¢cdes difeseoben base no contexto anterior. Uma regido
HTM aprende a utilizar o contexto anterior o quantonecessario, e pode manter o contexto
tanto em cima de intervalos curtos de tempo comcciema de longos. Esta capacidade é
conhecida como memoria de "ordem variavel'. Pormgke, pense em um discurso
memorizado, como o Discurso de Gettysburg. Pamdizarea proxima palavra, sabendo que
somente a palavra atual raramente € suficientelaarp "e" é seguida por "sete" e depois por
"dedicado" s6 na primeira frase. As vezes, um paiacoontexto ajudara a predicdo; sabendo
"quatro pontos €" poderia ajudar a predizer o "s€latras vezes, ha frases repetitivas, e seria
preciso usar o contexto de um periodo de temp@mats longo para saber aonde vocé esta no
discurso e, portanto, o que vem depois.

4) A predicao conduz a estabilidade.

A saida de uma regido € a sua predicdo. Uma dpequtades das HTMs é que as saidas das
regides tornam-se mais estaveis - isto €, de madaads lenta e de maior duracdo - quanto
mais altas elas estiverem na hierarquia. Esta ipdgate resulta da forma como uma regido
prediz. Uma regido nao prediz apenas o que irdem@mimediatamente em seguida. Se puder,
ela ir4 predizer vérios intervalos a frente no enyfamos dizer que uma regido possa predizer
cinco intervalos a frente. Quando chega uma notrada) o recente intervalo predito muda,
mas 0s quatro intervalos previamente preditos Gansequentemente, mesmo que cada nova
entrada seja completamente diferente, apenas uteadpasaida esta mudando, fazendo saidas
mais estaveis do que as entradas. Esta caractereflete a nossa experiéncia do mundo real,
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onde conceitos de alto nivel - como 0 nome de @nedo - mudam mais lentamente do que os
conceitos de baixo nivel - as notas reais da musica

5) A predicéao nos diz se uma nova entrada € espeeadu inesperada.

Cada regidao HTM é um detector de novidade. Coma ragido prediz 0 que ira acontecer em
seguida, ela "sabe" quando algo inesperado acom@dds podem predizer simultaneamente
muitas possiveis entradas que virdo em seguidaapémas uma. Por isso, ela pode nao ser
capaz de predizer com exatidao o que ira aconteesrse a proxima entrada nao corresponder
a nenhuma das predi¢6es a regido HTM sabera quanonalia ocorreu.

6) A predicédo ajuda a tornar o sistema mais robustao ruido.

Quando uma HTM prediz 0 que é susceptivel de amemtem seguida, a predicdo pode

influenciar o sistema para inferir o que foi prediPor exemplo, se uma HTM estivesse

processando linguagem falada, ela predizeria cgeams, palavras e idéias tenderiam a ser
proferidos em seguida. Esta predicdo ajuda o sastepreencher dados faltantes. Se um som
ambiguo chega, a HTM ir4 interpretar o som baseadgue ela esta esperando, contribuindo
assim para a inferéncia, mesmo na presenca de ruido

Em uma regido HTM, memoéria de sequéncias, infeaéecipredicdo estdo intimamente
integrados. Elas sdo as fun¢des basicas de urda.regi

Comportamento

O nosso comportamento influencia o que percebeBragianto nés movemos nossos olhos,
nossa retina recebe estimulos sensoriais variddeiger os nossos membros e dedos faz com
gue sensacoes variadas de tato cheguem ao cépelase todas as nossas acdes mudam o que
sentimos. Entrada sensorial e comportamento mst@o entimamente entrelagcados.

Durante décadas, a visdo predominante era de qaelnita regido no neocortex, a regiao
motora primaria, que originava os comandos motawaseocortex. Com o tempo, descobriu-se
gue a maior parte ou todas as regides no neodérteyma saida motora, até mesmo as regides
de baixo nivel sensorial. Parece que todas asesegidrticais integram funcdes sensoriais e
motoras.

Esperamos que uma saida motora possa ser adiciarata regido HTM dentro do modelo
atualmente existente de forma que sejam geradasnctm® motores de um modo semelhante a
como se faz predi¢cdes. No entanto, todas as imptegies de HTMs até a data atual foram
puramente sensoriais, sem um componente motor.

Progresso em dire¢ao a implementa¢ao da HTM

Temos feito progressos substanciais transformandoodelo tedérico da HTM em uma

tecnologia pratica. Temos implementado e testadiasvaversbes dos algoritmos de
aprendizagem cortical HTM e temos encontrado aitatqra basica que se encaixa bem. A
medida que testamos os algoritmos em novos cosjuigodados, vamos aprimorando o0s
mesmos e adicionando pecas que faltam. Iremoszatuakte documento a medida formos
fazendo isto. Os préximos trés capitulos descrevestado atual dos algoritmos.
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Ha muitos componentes da teoria que ainda nao iegt#ementados, incluindo em especial, a
realimentacdo entre as regides, cronometragem ifispec e  integracédo
comportamento/sensorial-motor. Estes componentdslentdevem ser inseridos no modelo ja

criado.
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Capitulo 2: Algoritmos de Aprendizagem Cortical HTM

Este capitulo descreve os algoritmos de aprendiz@ggcionando dentro de uma regidao HTM.
Os capitulos 3 e 4 descrevem a aplicacdo dos tahgsride aprendizagem utilizando
pseudocddigo, visto que este capitulo é mais doatei

Terminologia

Antes de comecar, uma nota sobre a terminologi& [sed util. Usamos a linguagem da
neurociéncia na descricdo dos algoritmos de apagelin HTM. Termos tais como células,
sinapses, sinapses potenciais, segmentos dergjréiomlunas sdo usados por toda parte. Esta
terminologia € logica, ja que os algoritmos de rgliEmgem foram em grande parte, derivados
de combinacdes de detalhes da neurociéncia coresiades tedricas. No entanto, no processo
de implementacdo dos algoritmos nos fomos confiostaom problemas de desempenho e,
portanto, uma vez que nés sentiamos que tinham@diio como algo funcionava,
procurdvamos maneiras de aumentar a velocidaderatgsgamento. Isso muitas vezes
envolveu desviar-se de uma adeséao estrita aofeketablogicos, enquanto pudéssemos obter
0S mesmos resultados. Se vocé é novo na neur@ciésgindo sera um problema. No entanto,
se vocé estiver familiarizado com os termos dagogtmcia, vocé pdde ficar confuso com o uso
de termos fugindo de sua expectativa. Os apéndaia® biologia discutem em detalhes as
diferencas e semelhancas entre os algoritmos dmdipagem HTM e seus equivalentes
neurobiologicos. Aqui vamos citar alguns dos desgige podem causar uma maior confusao.

Estados de célula

Células HTM possuem trés estados de saida, apastia da entrada de alimentacao, ativo a
partir da entrada lateral (0 que representa undiga® e inativo. O primeiro estado de saida
corresponde a uma curta rajada de potenciais deesmgédum neurénio. O segundo estado de
saida corresponde a uma taxa mais lenta, consia@tenciais de acdo em um neurdnio. NOs
nao encontramos necessidade de modelar potenocgiigduais de acdo ou mesmo taxas
escalares de atividade para além dos dois esttidos. ® uso de representacdes distribuidas
parece superar a necessidade de modelar taxagidizdat escalar nas células.

Segmentos dendriticos

As células HTM tém um modelo relativamente real{gtaportanto, complexo) do modelo
dendritico. Em teoria, cada célula HTM tem um sadmedendritico proximal e uma ou duas
dazias de segmentos dendriticos distais. O segnuemtdritico proximal recebe entrada de
alimentagdo e os segmentos dendriticos distaidbarteentrada lateral a partir de células
proximas. Uma classe de células inibitérias foockas as células de uma coluna a responderem
a entrada de alimentacdo semelhante. Para siraplifiemovemos o segmento dendritico
proximal de cada célula e o substituimos por urnaisegmento dendritico compartilhado por
coluna de células. A fungéo agrupador espaciatiitiesbaixo) opera no segmento dendritico
compartilhado, a nivel de colunas. A funcdo agrapagmporal opera nos segmentos
dendriticos distais, a nivel de células individus colunas. Esta simplificacdo atinge a mesma
funcionalidade, mesmo que na biologia ndo existia eguivalente a um segmento dendritico
anexado a uma coluna.

Sinapses
Sinapses HTM tém pesos binarios. As sinapses ma®gém diferentes pesos, mas elas
também séo parcialmente estocasticas, sugerindonguesurdnio bioldgico ndo pode invocar
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pesos sinapticos precisos. O uso de representdigiesuidas em HTMs somado ao nosso
modelo de operacdo dendritica nos permite atqi@sos binarios a sinapses HTM sem nenhum
efeito negativo. Para modelar a formacdo e a nméeftho de sinapses nds usamos dois
conceitos complementares da neurociéncia que o nEo estar familiarizado. Um deles é o
conceito de "sinapses potenciais”. Isso represetta 0s axdnios que passam perto o suficiente
de um segmento dendritico ao ponto de poderem farma sinapse. O segundo é chamado de
"permanéncia”. Este é um valor escalar atribuidada sinapse potencial. A permanéncia de
uma sinapse representa um intervalo de conexde emir axoénio e um dendrito.
Biologicamente, a faixa iria de totalmente desctai; para comecando a formar uma sinapse
mas ainda ndo conectada, depois para uma sinapgeamiente conectada, e finalmente para
uma sinapse ampla e totalmente conectada. A penciarde uma sinapse € um valor escalar
variando de 0,0 a 1,0. Aprender envolve incremestdecrementar a permanéncia de uma
sinapse. Quando a permanéncia de uma sinapse & @&eiom limite, ela é conectada com um
peso de "1". Quando esté abaixo do limite, elsséarectada com um peso de "0".

Visao Geral

Imagine que vocé seja uma regiao de uma HTM. Swadanconsiste em milhares ou dezenas
de milhares de bits. Estes bits de entrada podpresentar dados sensoriais ou podem vir de
outra regido mais baixa na hierarquia. Eles eggando e desligando de forma complexa. O
gue voceé deveria fazer com essa entrada?

NOs ja temos discutido a resposta em sua forma simjges. Cada regido HTM procura por
padrées comuns em sua entrada e, em seguida, egenfitEncias desses padres. Através da
sua memodria de sequéncias, cada regido faz predigésa descricdo de alto nivel faz isso
parecer facil, mas na realidade ha muita coisat@oendo. Vamos dividi-la um pouco mais nas
trés etapas seguintes:

1) Formacao de uma representacao distribuida espaentrada
2) Formacao de uma representacéo da entrada rexiwodéas entradas anteriores
3) Formacao de uma predicdo com base na entradanatcontexto das entradas anteriores

Vamos discutir cada uma dessas etapas em detalhes.

1) Formacéao de uma representacao distribuida esparsla entrada

Quando vocé imagina uma entrada para uma regiéaé,pensa nela como um grande nimero
de bits. Em um cérebro estes seriam os axonioselo¥nios. Em qualquer ponto no tempo
alguns destes bits de entrada estardo ativos (Ypler outros estardo inativos (valor 0). A
percentagem de bits de entrada que estardo atwias gigamos, de 0% a 60%. A primeira
coisa que uma regido HTM faz € converter esta dantesan uma nova representacdo que é
esparsa. Por exemplo, a entrada pode ter 40% dégeuligados”, mas a nova representacéo
ter apenas 2% dos seus bits "ligados".

Uma regido HTM é logicamente constituida por umjwdn de colunas Cada coluna é
composta de uma ou maislulas As colunas podem ser logicamente organizadasrean u
matriz 2D, mas isto ndo € uma exigéncia. Cada acdam uma regido é conectada a um unico
subconjunto de bits de entrada (normalmente sofi@pmom outras colunas, mas nunca
exatamente o0 mesmo subconjunto de bits de enti@da)o resultado, diferentes padrdes de
entrada resultam em diferentes niveis de ativag@adunas. As colunas com maior ativacao
inibem, ou desativam, as colunas com menor ativééaaibicdo ocorre dentro de um raio que
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pode abranger desde o muito local até uma rediéicain) A representacéo esparsa da entrada €
codificada através de quais colunas estdo atigasie estdo inativas apos a inibi¢cdo. A funcao
da inibicdo se define em atingir uma percentagdativ@mente constante de colunas a estarem
ativas, mesmo quando o numero de bits de entragdséguativos varia significativamente.
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Figura 2.1: Uma regido HTM consiste de colunas de células. Apenas uma pequena parte de uma regido
€ mostrada.

Cada coluna de células recebe a ativagao de um Unico subconjunto de entrada. Colunas com maior
ativacao inibem colunas com menor ativagao. O resultado € uma representacgao distribuida esparsa da
entrada. A figura mostra colunas ativas em cinza claro. (Quando ndo ha um estado prévio, todas as
células nas colunas ativas estaréo ativas, como mostrado.)

Imagine agora que o padrao de entrada muda. Sasaglguins bits de entrada mudam, algumas
colunas receberdo um pouco mais ou um pouco menel&s no estado "ligado”, mas o
conjunto de colunas ativas provavelmente ndo valamunuita coisa. Assim semelhantes
padrdes de entrada (aqueles que tém um numerdicsitimd de bits ativos em comum) irdo
mapear um conjunto relativamente estavel de colaitnzss. O quéo estavel a codificacdo sera,
dependera muito de quais entradas cada colunaastatada. Essas conexdes sdo aprendidas
através de um método descrito mais tarde.

Todos estes passos (aprender as conexdes paraotai de um subconjunto das entradas,
determinar o nivel de entrada para cada colunaaeauinibicdo para selecionar um conjunto

ativo de colunas esparsas) séo referidos como padar Espacial’. O termo significa que os

padrbes sdo "espacialmente” similares (o que signdue eles compartiiham um grande

namero de bits ativos) e sdo "agrupados” (o qudfisg que eles estdo agrupados em uma
representacdo comum).

2) Formacao de uma representacdo da entrada no cemto das entradas anteriores

A préxima funcdo executada por uma regido € a deecter a representacdo de colunas da
entrada em uma nova representacdo, que incluiaolcestu contexto, do passado. A nova
representacdo é formada pela ativacdo de um subtonfle células em cada coluna,

geralmente apenas uma célula por coluna (Figuya 2.2

Considere ouvir duas frases faladas, "l ate a féan’'comi uma péra”) e "l have eight pears”
("Eu tenho oito péras"). As palavras "ate" e "éigb homonimos; soam idénticas (no inglés).
Podemos estar certos de que em algum ponto daeé@imeurbnios que respondem de forma
idéntica para as palavras "ate" e "eight". Afirellp sons idénticos que estdo entrando no
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ouvido. No entanto, nés também podemos estar cégt@pie em outro ponto do cérebro os
neurénios que respondem a esta entrada sédo digreamm diferentes contextos. As
representacdes para o som "ate" serdo diferere@slgwvocé ouvir "l ate” versus "I have eight".
Imagine que vocé memorizou as duas frases "l gead e "l have eight pears". Escutar "I
ate..." leva a uma predicéo diferente de "I hagétei". Deve haver diferentes representacdes
internas depois de ouvir "l ate" e "l have eight".

Este principio de codificacdo de uma entrada dedatiferente em contextos diferentes é uma
caracteristica universal de percepcéo e acdo eaédas) funcbes mais importantes de uma
regido HTM. E dificil exagerar a importancia desspacidade.

Cada coluna em uma regido HTM consiste de varlataséTodas as células em uma coluna
obtém a mesma entrada de alimentacdo. Cada célulana coluna pode estar ativa ou inativa.
Ao selecionar diferentes células ativas em cadmaahtiva, nG6s podemos representar a mesma
entrada exata de forma diferente em diferenteextm® Um exemplo especifico pode ajudar.
Digamos que cada coluna possua 4 células e aesfaedo de cada entrada consista de 100
colunas ativas. Se apenas uma célula de cada cedtivar ativa por vez, teremos 47100
maneiras de representar a mesma entrada exatssrAanemitrada resultard sempre nas mesmas
100 colunas sendo ativadas, mas em diferentesxtmmtdiferentes células nessas colunas
estardo ativas. Entdo nés podemos representamaaneesrada em um namero muito grande de
contextos, mas como essas diferentes representaef@s Unicas? Quase todos os pares
escolhidos aleatoriamente de 47100 possiveis pad@eobrepdem em cerca de 25 células.
Assim, duas representacdes de uma determinaddaetradiferentes contextos terdo cerca de
25 células em comum e 75 células que séo difereataando-as facilmente distinguiveis.

A regra geral utilizada por uma regidao HTM é a sgguQuando uma coluna se torna ativa, ela
faz uma busca em todas as células na coluna. Sewmmsis células na coluna ja estdo no
estado preditivo, apenas estas células se torneas.abe nenhuma célula na coluna esta no
estado preditivo, entdo todas as células se toatigas. Vocé pode pensar desta maneira, se um
padrdo de entrada € esperado, entdo o sistemantmssa expectativa, ativando apenas as
células no estado preditivo. Se o padrao de en&andesperado entdo o sistema ativa todas as
células da coluna, como se dissesse "a entrad@&odoesperadamente assim todas as possiveis
interpretagfes sao validas".

Se nao houver um estado anterior e, portanto, eatexto e predicao, todas as células em uma
coluna se tornardo ativas quando a coluna se #bikrea Este cenario é semelhante ao ouvir a
primeira nota de uma cangdo. Sem contexto, voa@dalmente ndo pode predizer o que ira
acontecer a seguir; todas as opc¢oes estdo disporgeehouver estado anterior, mas a entrada
nao corresponder ao que € esperado, todas asscéallaoluna ativa ficardo ativas. Esta
determinacdo € feita em uma base de coluna a cahgsan a combinacdo ou a
incompatibilidade de uma predi¢cdo nunca serd umtevk “"tudo-ou-nada”.
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Figura 2.2: Ativando um subconjunto de células em cada coluna, uma regiao HTM pode representar a
mesma entrada em muitos contextos diferentes.As colunas ativam apenas as células preditas. As
colunas sem células preditas ativam todas as células na coluna. A figura mostra algumas colunas com
uma célula ativa e algumas colunas com todas as células ativas.

Conforme mencionado na secao de terminologia aasnzglulas HTM podem estar em um dos
trés estados. Se uma célula esta ativa devidoadarde alimentacdo nos simplesmente usamos
o termo "ativo". Se a célula esta ativa devidoarexdes laterais com outras células vizinhas,
dizemos gue ela esta em "estado preditivo" (FigLBa

3) Formacao de uma predicdo com base na entrada nontexto das entradas anteriores

O passo final para a nossa regido € fazer umacgpcedio que pode acontecer a seguir. A
predicdo é baseada na representacdo formada matague inclui o contexto de todas as
entradas anteriores.

Quando uma regido faz uma predicdo ela ativa (@astado preditivo) todas as células que
provavelmente se tornardo ativas devido a entraglaalthentacdo futura. Devido as
representacbes em uma regido serem esparsas, pradioes podem ser feitas ao mesmo
tempo. Por exemplo, se 2% das colunas esté atiwdoda uma entrada, vocé poderia esperar
que dez predicdes diferentes poderiam ser fesattaado em 20% das colunas ter uma célula
predita. Ou, vinte predi¢bes diferentes poderianfestas resultando em 40% das colunas ter
uma célula predita. Se cada coluna tivesse quélitas, com uma ativa de cada vez, entdo 10%
das células estaria no estado preditivo.

Um capitulo futuro sobre representacdes distrilsuielsparsas ira mostrar que apesar de
diferentes predicGes serem mescladas juntas, @i igode saber com grande certeza se uma
entrada particular foi predita ou néo.

Como uma regiao faz uma predicao? Quando os padiedasrada mudam ao longo do tempo,
diferentes conjuntos de colunas e células se toatas na sequéncia. Quando uma célula se
torna ativa, ela faz conexdes a um subconjunto éélas vizinhas que estavam ativas
imediatamente antes. Estas conexdes podem ser d@msmiapidamente ou lentamente
dependendo da taxa de aprendizagem exigida pétatam. Posteriormente, tudo o que uma
célula precisa fazer € procurar por atividade cdémte nestas conexdes. Se as conexdes
tornam-se ativas, a célula pode esperar que eta gestornar ativa e logo entra em um estado
preditivo. Assim, a ativacdo de alimentacdo de wmunto de células levardo a ativacao
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preditiva de outros conjuntos de células que gemsienseguem. Pense nisso como 0 momento
gue vocé reconhece uma musica e comecga prevea aagutinte.
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Figura 2.3: Em qualquer ponto no tempo, algumas células em uma regido HTM seréo ativas devido a
entrada de alimentagdo (mostrado em cinza claro). As outras células que recebem a entrada lateral de
células ativas estardo em um estado preditivo (mostrado em cinza escuro).

Em resumo, quando uma nova entrada chega, a mesw&gpum conjunto esparso de colunas
ativas. Uma ou mais células em cada coluna sentoatiaas, estas por sua vez, faz com que
outras células entrem em um estado preditivo arde@&onexdes aprendidas entre as células na
regido. As células ativadas por meio de conex@asadda regido constitui uma predigéo do que
pode acontecer a seguir. Quando a proxima entedhndentacao chega, ela escolhe um outro
conjunto esparso de colunas ativas. Se uma catgganrativa é inesperada, o que significa que
ela ndo foi predita por quaisquer células, elaatigar as células nas colunas. Se uma coluna
recém-ativa tem uma ou mais células preditas, apstas células se tornaréo ativas. A saida de
uma regido € a atividade de todas as células r@orégcluindo as células ativas devido a uma
entrada de alimentac@as células ativas no estado preditivo.

Como mencionado anteriormente, as predicdes na@s&tas para proximo intervalo no
tempo. As predi¢cdes de uma regido HTM podem sery@@aios intervalos de tempo no futuro.
Usemos as melodias como exemplo, uma regidao HT\predliz apenas a proxima nota de uma
melodia, mas também pode predizer as préximasoguatas. Isso leva a uma propriedade
desejavel. A saida de uma regido (a unido de txlaélulas ativas e preditas em uma regido)
muda mais lentamente do que a entrada. Imaginea qegido esta predizendo as proximas
quatro notas de uma melodia. Iremos represent@i@ia pela seqiéncia de letras A, B, C, D,
E, F, G. Depois de ouvir as duas primeiras notaggido reconhece a sequéncia e comecga a
predizer. Ela prediz C, D, E, F. As células "Bégédo ativas, portanto, as células para B, C, D,
E, F, estdo todas em um dos dois estados ativasaAg regido ouve a proxima nota, "C". O
conjunto de células ativas e preditivas represagoea "C, D, E, F, G". Note que o padrédo de
entrada mudou completamente passando de "B" pdrani@s apenas 20% das células
mudaram.

Devido a saida de uma regido HTM ser um vetor gpesenta a atividade de todas as células
da regido, a saida deste exemplo € cinco vezeseastaigel que a entrada. Em um arranjo
hierarquico de regides, veremos um aumento nailetdde temporal a medida que subirmos
na hierarquia.
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NOs usamos o termo "agrupador temporal” para descas duas etapas de adi¢cdo de contexto
na representacao e na predicdo. Ao criar saidesidanca lenta para as sequéncias de padrdes,
nds estamos em esséncia "agrupando” juntos déerpatroes que se seguem no tempo.

Agora vamos entrar em outro nivel de detalhe. Carmeagps com 0s conceitos que sao
compartilhados pelo agrupador espacial e pelo agargemporal. Em seguida, discutiremos os
conceitos e detalhes exclusivos do agrupador espseguido pelos conceitos e detalhes
exclusivos do agrupador temporal.

Conceitos compartilhados

A aprendizagem no agrupador espacial e no agruptmoporal sdo semelhantes. A
aprendizagem em ambos 0s casos envolve o estaEhcide conexdes, ou sinapses, entre as
células. O agrupador temporal aprende conexdes antrélulas na mesma regido. O agrupador
espacial aprende conexdes de alimentacdo entael®istrada e colunas.

Pesos binarios

Sinapses HTM tém apenas 0 ou 1 como efeito; seo™@ebinario, uma propriedade diferente
de muitos modelos de redes neurais que utilizavaloges de variaveis escalares na faixa de 0 a
1.

Permanéncia

As sinapses sao formadas e desformadas constatgedignante a aprendizagem. Como
mencionado anteriormente, vamos atribuir um vatoalar para cada sinapse (0,0 a 1,0) para
indicar o qudo permanente € a conexdo. Quando anex@o é reforcada, sua permanéncia é
aumentada. Em outras condi¢bes, a permanéncia iaudia Quando a permanéncia for
superior a um limite (por exemplo, 0,2), a sinadsensiderada estabelecida. Se a permanéncia
for inferior ao limite, a sinapse néo tera nenhieiie

Segmentos dendriticos
Sinapses se conectam a segmentos dendriticoserfxdsiis tipos de segmentos dendriticos, 0
proximal e o distal.

- Um segmento dendritico proximal forma sinapses & entradas de alimentacéo. As sinapses
ativas neste tipo de segmento s&o linearmente ssmpdra determinar a ativacdo de
alimentacdo de uma coluna.

- Um segmento dendritico distal forma sinapses asmélulas dentro da regido. Cada célula
possui diversos segmentos dendriticos distais. sena das sinapses ativas em um segmento
distal exceder um limite, entdo a célula assocadarnara ativa em um estado preditivo. Uma
vez que existe multiplos segmentos dendriticogidigtor células, o estado preditivo de uma
célula é a operacéo logica OR de vérios deteatierémite constituintes.

Sinapses Potenciais

Como mencionado anteriormente, cada segmento tlemdtém uma lista de sinapses
potenciais. Para todas as sinapses potenciaiscéutiadsalor de permanéncia e elas podem
tornar-se sinapses funcionais se os valores decsoeanéncia for superior a um limite.
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Aprendizagem

Aprender envolve aumentar ou diminuir os valorepelenanéncia das sinapses potenciais em
um segmento dendritico. As regras usadas paradezgrses mais ou menos permanentes sdo
semelhantes as regras de aprendizagem "Hebbiammaéx@mplo, se uma célula pds-sinaptica
esta ativa devido a um segmento dendritico receteadas acima do seu limite, entdo os
valores de permanéncia das sinapses nesse segestidomodificados. Sinapses que estdo
ativas, e portanto, contribuiram para a célular estiga, tem sua permanéncia aumentada.
Sinapses gue estdo inativas, e portanto, nao lmaingtn, tém sua permanéncia diminuida. As
condicdes exatas sob as quais o0s valores de peroedd sinapse sao atualizados diferem no
agrupador espacial e no agrupador temporal. Okhdetastao descritos abaixo.

Agora iremos discutir conceitos especificos parafuagdes do agrupador espacial e do
agrupador temporal.

Conceitos do agrupador espacial

A funcé@o mais importante do agrupador espacialngester a entrada de uma regido para um
padrdo esparso. Essa funcdo € importante porqueaniemo usado para aprender sequéncias
e fazer predi¢gbes necessita iniciar com padrogtbdisios esparsos.

Existem varias metas sobrepostas para o agrupsplacial, que determinam como o agrupador
espacial opera e aprende.

1) Usar todas as colunas

Uma regidao HTM tem um numero fixo de colunas querajem a representar padrbes comuns
na entrada. Um dos objetivos é garantir que toglamlanas aprendam a representar algo Uutil

independentemente de quantas colunas vocé tenkad@ddueremos colunas que nunca estao
ativas. Para evitar que isto aconteca, acompanhquargas vezes uma coluna esta ativa em
relacdo as suas vizinhas. Se a atividade relativardh coluna é muito baixa, ela aumenta seu
nivel de atividade de entrada até que ela comé&gzeaparte do conjunto vencedor de colunas.

Em esséncia, todas as colunas estdo competindoasosuas vizinhas para serem uma

participante na representacéo de padroes de erfimdana coluna ndo esta muito ativa, ela vai

se tornar mais agressiva. Quando isso aconteceutras colunas serdao obrigadas a modificar

as suas entradas e comecar a representar paddigsadie um pouco diferentes.

2) Manter a densidade desejada

Uma regido necessita formar uma representacacsasparsuas entradas. Colunas com mais
entradas inibem a suas vizinhas. Existe um raiaibigdo que é proporcional ao tamanho dos
campos receptivos das colunas (e portanto, pode dasde o pequeno até o tamanho da regido
inteira). Dentro do raio de inibicdo, nés permitgrgue apenas uma percentagem das colunas
com mais entradas ativas sejam "vencedoras". Asaslremanescentes sdo desabilitadas. (Um
"raio" de inibicdo implica um arranjo 2D de colunags 0 conceito pode ser adaptado para
outras topologias.)

3) Evitar padrdes triviais

Queremos que todas as nossas colunas represernenir@ss nao-triviais na entrada. Esta meta
pode ser alcangada mediante a fixacdo de um limifigno de participacdo para a coluna estar
ativa. Por exemplo, se definimos o limite para $@nificard que uma coluna devera ter no

minimo 50 sinapses ativas em seu segmento deadrétia ela poder estar ativa, garantindo um
certo nivel de complexidade para o padréo quesptasenta.
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4) Evitar conexdes extras

Se nao formos cuidadosos, uma coluna podera farmagrande nimero de sinapses validas.
Seria entdo uma resposta forte a diversos padréesnttada independentes. Diferentes
subconjuntos das sinapses iria responder a désrgraidroes. Para evitar esse problema, nés
diminuimos o valor de permanéncia de qualquer sengpe atualmente ndo esta contribuindo
para uma coluna vencedora. Por ter certeza quein@psss nao-contribuintes sao
suficientemente penalizadas, n0s garantimos quecalmaa represente um ndmero limitado de
padrbes de entrada, as vezes apenas um.

5) Auto ajustar campos receptivos

Os cérebros reais sdo muito "plasticos"; regidesatortex podem aprender a representar
coisas completamente diferentes em reacdo a wdmmkncas. Se parte do neocortex é
danificada, outras partes irdo se ajustar paraseptar o que a parte danificada usualmente
representava. Se um oOrgao sensorial esta danifeadtierado, a parte associada do neocortex
ira se ajustar para representar outra coisa. €rgs¢ auto-ajustavel.

NOs queremos que as nossas regides HTM exibam marfexibilidade. Se nés alocamos
10.000 colunas para uma regido, ela devera aprandethor forma para representar a entrada
com 10.000 colunas. Se nos alocamos 20.000 coleiaadevera aprender a melhor forma para
usar esse numero. Se as estatisticas de entradangmasi colunas devem mudar para melhor
representar a nova realidade. Em suma, o projetondeHTM devera ser capaz de alocar os
recursos para uma regido e a regiao fara o methoaliho possivel para poder representar a
entrada com base nas colunas disponiveis e néistesta de entrada. A regra geral é que com
mais colunas em uma regido, cada coluna repredqradroes maiores e mais detalhados na
entrada. Normalmente as colunas também estardasatom menos frequéncia, mas
manteremos um nivel de esparsidade relativamenstarie.

Nenhuma nova regra de aprendizagem € necessaialgancar essa meta altamente desejavel.
Estimulando colunas inativas, inibindo colunasnhas para manter a esparsidade constante,
estabelecendo limites minimos para a entrada, ndmtem grande conjunto de sinapses
potenciais, e adicionando e esquecendo sinapsedasenna sua contribuicdo, o conjunto de
colunas ira se configurar dinamicamente para caoirsegfeito desejado.

Detalhes do agrupador espacial
Podemos agora passar por tudo o que a funcaoufsatgnto espacial faz.

1) Comeca com uma entrada que consiste em um ndirerae bits. Estes bits podem
representar dados sensoriais ou podem vir de r@gfi@o mais baixa na hierarquia.

2) Atribui um numero fixo de colunas para a regieeber esta entrada. Cada coluna tem um
segmento dendritico associado. Cada segmento temdem um conjunto de sinapses
potenciais que representa um subconjunto de bienttada. Cada sinapse potencial tem um
valor de permanéncia. Com base nos valores de ewmapéncia, algumas das sinapses
potenciais estardo validas.

3) Para uma determinada entrada, determina quainagses validas em cada coluna séo
conectadas aos bits de entrada ativa.
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4) O numero de sinapses ativas € multiplicado pofator de "estimulo” que é dinamicamente
determinado pela freqiéncia com que uma colunatgtéem relacdo as suas vizinhas.

5) As colunas com as maiores ativacoes apds outstihesabilitam todas as outras em uma
percentagem fixa das colunas dentro de um raionitiicdo. O raio de inibicdo é auto
determinado dinamicamente pela extensdo (ou "fei-de bits de entrada. Assim existe um
conjunto ativo de colunas esparsas.

6) Para cada uma das colunas ativas, ajustamadares/de permanéncia de todas as sinapses
potenciais. Os valores de permanéncia das sinafiskadas com os bits de entrada ativa séo
aumentados. Os valores de permanéncia das sirdipseglas com bits de entrada inativa séo
diminuidos. As mudancas feitas nos valores de pg&nwa podem mudar algumas sinapses de
validas para ndo-validas, e vice-versa.

Conceitos do agrupador temporal

Lembre-se que o agrupador temporal aprende seq@émdaz predicbes. O método basico &
gue quando uma célula torna-se ativa, ela faz éasesom outras células que estavam ativas
pouco antes. As células podem entéo predizer queladovéo se tornar ativas, fazendo uma
busca nas suas conexdes. Se todas as célulamfizgece coletivamente elas poderdo armazenar
e recuperar sequéncias, e poderao predizer o sjuseéptivel de acontecer em seguida. Nao ha
nenhuma central de armazenamento para uma seqtémuaardes; em vez disso, a memoria €
distribuida entre as células individuais. Devidoeamoria ser distribuida, o sistema é robusto ao
ruido e ao erro. As células individuais podem falgaralmente com pouco ou nenhum efeito
discernivel.

E interessante notar algumas propriedades impestalais representacdes distribuidas esparsas
gue o agrupador temporal explora.

Suponha que temos uma regido hipotética que sdazprepresentacdes utilizando 200 células
ativas de um total de 10.000 células (2% das «&dtio ativas em qualquer momento). Como
podemos lembrar e reconhecer um determinado paér@®d0 células ativas? Uma maneira
simples de fazer isso é fazer uma lista das 2Qfaséhtivas que nos interessa. Se vemos as
mesmas 200 células ativas novamente nés reconhecenpadrdo. No entanto, e se nds
fizessemos uma lista de apenas 20 das 200 célivias @ ignorassemos as outras 180? O que
aconteceria? Vocé pode pensar que se lembrar dasap@ células causaria muitos erros pois
essas 20 células estariam ativas em muitos padif@esntes de 200. Mas este ndo é o caso.
Como os padrdes sédo grandes e esparsos (nestda@ex@dcélulas ativas de 10.000), lembrar
20 células ativas é quase tdo bom como lembras &&l@00. A chance de erro em um sistema
pratico é muito pequena e ndés temos reduzido nosegessidades de memoria
consideravelmente.

As células em uma regido HTM aproveitam essa moade. Cada um dos segmentos
dendriticos de uma célula tem um conjunto de ca®x®m outras células na regido. Um
segmento dendritico formas essas conexdes comoeimnde reconhecer o estado da rede em
algum ponto no tempo. Pode haver centenas ou mslide células ativas nas proximidades,
mas o segmento dendritico s6 tem de conectar-$& @ 120 delas. Quando o segmento
dendritico vé 15 destas células ativas, ele teoavat certeza de que o padrao esta ocorrendo.
Esta técnica é chamada de "sub-amostragem" e & esatbda os algoritmos HTM.
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Cada célula participa em diversos padroes dehiigtéio e em muitas sequéncias diferentes.
Uma célula especifica pode ser parte de dezenesntenas de transigées temporais. Portanto,
cada célula tem varios segmentos dendriticos, eapéoas um. O ideal seria se uma célula
tivesse um segmento dendritico para cada padratvititade que ela quisesse reconhecer. Na
pratica, poréem, um segmento dendritico pode aprewdaexdes para varios padroes
completamente diferentes e mesmo assim funcionam Ber exemplo, um segmento pode
aprender 20 conexdes para cada um de quatro patiféemntes, totalizando 80 conexdes.
Assim, nos definimos um limite para o segmento déoal se tornar ativo quando ao menos 15
de suas conexdes estiverem ativas. Isso introgiassabilidade de erro. E possivel, por acaso,
que o dendrito atinja seu limite de 15 conexdessitimisturando partes de diferentes padroes..
No entanto, este tipo de erro é muito improvavelisnuma vez devido a esparsidade das
representacoes.

Agora podemos ver como uma célula com uma ou daassdde segmentos dendriticos e
algumas milhares de sinapses pode reconhecer agmterestados independentes de atividade
celular.

Detalhes do agrupador temporal

Vamos enumerar aqui 0s passos realizados peloaafgnufgmporal. NO0s comegcamos de onde 0
agrupador espacial parou, com um conjunto de celatimas que representam a entrada de
alimentacao.

1) Para cada coluna ativa, checa por células nazgue estdo em um estado preditivo, e ativa-
as. Se nenhuma célula esta em um estado predittas as células na coluna séo ativadas. O
conjunto resultante de células ativas é a reps@mtda entrada no contexto da entrada
anterior.

2) Para cada segmento dendritico em cada célutayid®, conta quantas sinapses estabelecidas
estdo conectadas a células ativas. Se o nUmerdeexam limite, esse segmento dendritico é
marcado como ativo. As células com segmentos diendriativos sdo colocadas em estado
preditivo a menos que elas ja estejam ativas devigotrada de alimentacédo. Células sem
dendritos ativos e ndo-ativos devido a entradaailipara-cima tornam-se ou permanecem
inativas. O conjunto de células agora no estadiitm@é a predicao da regiao.

3) Quando um segmento dendritico torna-se ativdijfita os valores de permanéncia de todas
as sinapses associadas ao segmento. Para cad® gotgncial no segmento dendritico ativo,
aumenta a permanéncia das sinapses que sdo casectadélulas ativas e diminui a
permanéncia das sinapses conectadas a célulamsndiissas alteracbes na permanéncia da
sinapse sdo marcadas como temporaria.

Isso modifica as sinapses em segmentos que ja &stAados o suficiente para tornar o
segmento ativo, e assim levar a uma predicdo. kmten ndés sempre queremos estender as
predicbes para mais atras no tempo, se possiva@mnAsos escolhemos um segundo segmento
dendritico na mesma célula para treinar. Paraumgegsegmento nds escolhemos o que melhor
corresponde ao estado do sistema no intervalaw@tanterior. Para esse segmento, usando o
estado do sistema no intervalo de tempo anteriauy@entada a permanéncia das sinapses que
estdo conectadas a células ativas e diminuidan@apéncia das sinapses conectadas a células
inativas. Essas alteracdes na permanéncia dasis@psnarcadas como temporaria.
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4) Quando uma célula muda de inativa para ativaldeéventrada de alimentacéao, percorremos
cada sinapse potencial associada com a célula @/eems quaisquer marcas temporarias.
Assim, nés atualizamos a permanéncia das sinapsaasase elas predisseram corretamente a
ativacdo de alimentacéo da célula.

5) Quando uma célula muda a partir de qualquede@stéivo para inativo, sdo desfeitas
quaisquer alteracdes de permanéncia marcadas evnporéria para cada sinapse potencial
nesta célula. N0s ndo queremos fortalecer a permian&e sinapses que predizeram
incorretamente a ativacao de alimentacao de urakacél

Note que apenas as células que estdo ativas deeittoada de alimentacdo propagam atividade
dentro daregido, do contrério predi¢cdes levariam a prop@Egae mais predicdes. Porém todas
as células ativas (de alimentacédo e preditivag)dor a saida de uma regido e a propagam para
apréximaregiao na hierarquia.

Predicao e seqiiéncias de primeira ordem versus predicao e seqiiéncias de
ordem variavel

Existe mais um tema importante para discutir adéeterminarmos nossa discussao sobre os
agrupadores espacial e temporal. Pode ndo sertefesse para todos os leitores e ndo é
necessario para entender os capitulos 3 e 4.

Qual é o efeito de ter mais ou menos células pana®@ Especificamente, o que acontece se
tivermos uma unica célula por coluna?

No exemplo usado anteriormente, n6s mostramos e representacdo de uma entrada
composta por 100 colunas ativas com 4 células plona pode ser codificada em 47100
maneiras diferentes. Portanto, a mesma entradagmatecer em muitos contextos sem criar
confusdo. Por exemplo, se os padrfes de entragseamm palavras, entdo uma regido pode
lembrar muitas frases que usam as mesmas pal@apadas varias vezes e que nao se
confundem. Uma palavra como "cachorro” poderiautea representacdo Unica em diferentes
contextos. Esta capacidade permite que uma redibfeica o que € chamado de predi¢cbes de
"ordem variavel".

A predicéo de ordem variavel ndo se baseia unid@nmenque esta acontecendo atualmente,
mas em quantidades variaveis do contexto passaadmréfjido HTM € uma memoria de ordem
variavel.

Se aumentarmos para cinco células por coluna, emdisponivel de codificacbes de qualquer

entrada no nosso exemplo poderia aumentar par@5M0Oaumento enorme sobre 472100. Mas

ambos 0s numeros sao tdo grandes que para maitderpas praticos 0 aumento da capacidade
nao pode ser Util.

No entanto, fazer o nimero de células por coluritormenor faz uma grande diferenca.

Se nds percorrermos todo o caminho em uma célulaghana, perderemos a capacidade de
contemplar o contexto em nossas representacdesehirada para uma regiao sempre resultara
na mesma predicdo, independentemente da atividaeidoa Com uma célula por coluna, a
memoria de uma regido HTM serd uma memoria de gmanordem"; predi¢cdes seréo baseadas
apenas na entrada corrente.
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A predicdo de primeira ordem é ideal para um tipgprtbblema que os cérebros resolvem:
inferéncia espacial estatica. Como afirmado amtagate, um ser humano exposto a uma breve
imagem visual pode reconhecer qual € o objeto megsm@a exposi¢ao seja muito curta a ponto
dos olhos se moverem. Com a audi¢géo, vocé senmguisama ouvir uma sequéncia de padrdes
para reconhecer qual €. A visdo € geralmente assiog costuma processar um fluxo de
imagens visuais. Mas, sob certas condi¢des, vai€ )@aonhecer uma imagem com uma unica
exposicao.

Reconhecimento temporal e estatico podem pareiggr mecanismos de inferéncia diferentes.
Um requer o reconhecimento de sequéncias de pagfaepredicdes com base no contexto de
extensao variavel. O outro exige o reconhecimeatard padrdo espacial estatico sem usar o
contexto temporal. Uma regido HTM com varias céluf@or coluna € ideal para o
reconhecimento de seqiéncias baseadas no tempea eegido HTM com uma célula por
coluna é ideal para reconhecimento de padrdesiaspéta Numenta, temos realizado muitos
experimentos usando regides de uma-célula-por&ayticados a problemas de visdo. Os
detalhes desses experimentos estdo além do esesf@ ahpitulo; mas nds cobriremos o0s
conceitos importantes.

Se expomos uma regido HTM a imagens, as coluneegid aprendem a representar arranjos
espaciais comuns dos pixels. O tipo de padréesdigos sdo semelhantes ao que é observado
pela regido V1 do neocortex (uma regidao neocorégénsivamente estudada na biologia),
normalmente linhas e curvas em diferentes orieetagBe for treinada em imagens se
movimentando, a regido HTM aprende transi¢cOes sldssaas basicas. Por exemplo, uma
linha vertical em uma posi¢do é geralmente seguidauma linha vertical deslocada para a
esquerda ou para a direita. Todas as transicOespatii®es comumente observados sao
lembrados pela regidao HTM.

Agora 0 que acontece se nés expormos a regidao amegam de uma linha vertical que se
desloca para a direita? Se a nossa regido temsapergacélula por coluna, ela vai predizer que
a proxima linha podera aparecer a esquerda oeitadiEla ndo pode usar o contexto para saber
onde a linha estava no passado e portanto sabler &gta se movendo para a esquerda ou para a
direita. O que vocé encontra é que essas célulamdeélula-por-coluna comportam-se como
"células complexas" no neocortex. A saida predideaal célula ficara ativa por uma linha
visivel em diferentes posicoes, independentementeligha esta se movendo para a esquerda
ou para a direita ou para nenhum dos dois ladeso3 @inda observado que uma regido como
esta exibe estabilidade na traducdo, mudancas cdda.egtc, mantendo a capacidade de
distinguir entre diferentes imagens. Esse compent#mre o que € necessario para a invariancia
espacial (que reconhece o mesmo padrdo em difetentés de uma imagem).

Se nés agora fizermos a mesma experiéncia em giaa E¢TM com varias células por coluna,
descobriremos que as células se comportam comaldgétomplexas direcionalmente-
afinadas” no neocortex. A saida preditiva de untalacdicara ativa por uma linha que se
desloca para a esquerda ou uma linha que se dpsal@ca direita, mas ndo ambas.

Colocando tudo isso junto, faremos a seguinte é@0tO neocortex faz tanto a predicdo e
inferéncia de primeira ordem como a de ordem veki&l& quatro ou cinco camadas de células
em cada regido do neocortex. As camadas diferemaliies maneiras mas todas elas tém
propriedades de resposta colunar compartilhadaareley conectividade horizontal dentro da
camada. NOs especulamos que cada camada de c@ulasocoOrtex esta realizando uma
variacdo da inferéncia e das regras de aprendizeid&mdescritas neste capitulo. As diferentes
camadas de células desempenham diferentes papéiex&mplo, € conhecido a partir de
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estudos anatdomicos que a camada 6 cria realimentechierarquia e que a camada 5 esta
envolvida no comportamento motor. As duas prinsigamadas de alimentacdo de células sdo
as camadas 4 e 3. Nés especulamos que uma danghferentre as camadas 4 e 3 € que as
células da camada 4 estdo atuando de forma indamenau seja, uma célula por coluna,
enquanto que as ceélulas da camada 3 estao atuamdovérias células por coluna. Assim, as
regides do neocodrtex proximas a entrada sensénmatanto memoéria de primeira ordem como
de ordem variavel. A memodria de sequéncia de p@merdem (que corresponde
aproximadamente aos neurbnios da camada 4) éadfdrmacdo de representacbes que sé@o
invariantes diante das transformacdes espaciarmeoria de sequéncia de ordem variavel
(que corresponde aproximadamente aos neurbniomrdada 3) € Util para a inferéncia e
predicdo de imagens em movimento.

Em resumo, nds usamos a hipétese de que os algeiimilares aos descritos neste capitulo
estao trabalhando em todas as camadas de neundnie@ocortex. As camadas no neocortex
variam em detalhes importantes que fazem ele desdrapdiferentes papéis relacionados com
a alimentacao versus realimentacédo, atencdo, eoctam@nto motor. Em regides proximas a
estimulos sensoriais, € util ter uma camada déniegrrealizando memoria de primeira ordem
de forma a isso levar a invariancia espacial.

Na Numenta, temos experimentado regibes HTM deemarordem (uma Unica célula por

coluna) para problemas de reconhecimento de imalj@s.também temos experimentado
regibes HTM de ordem variavel (varias células polur@) para reconhecer e predizer
sequéncias de ordem variavel. No futuro, seri@tdgintar combina-las em uma Unica regiéo e
ampliar os algoritmos para outros fins. No entamtoreditamos que muitos problemas
interessantes podem ser tratados com o equivaasteegides de uma-unica-célula-por-coluna
e das regides de multiplas-células-por-colunandstaozinhas ou em uma hierarquia.
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Capitulo 3: Pseudocodigo e Implementacao do Agrupamento
Espacial

Este capitulo contém o pseudocdodigo detalhado yraeaprimeira implementacdo da funcao
agrupador espacial. A entrada para este codigcaématriz de entradas binarias de baixo-para-
cima a partir de dados sensoriais ou do niveliant€ cédigo calcula activeColumns(t) - a lista
de colunas que vencem devido a entrada de baimecpaa no tempo t. Essa lista € enviada
como entrada para a rotina agrupador temporal itdeesoo proximo capitulo, ou seja,
activeColumns(t) é a saida da rotina de agrupanespiacial.

O pseudocodigo é dividido em trés fases distintesogorrem em sequéncia:

Fase 1: calcula a sobreposicdo com a entradgpai@atada coluna
Fase 2: calcula as colunas vencedoras apés amibig
Fase 3: atualiza a permanéncia da sinapse e aseiainternas

Embora a aprendizagem do agrupador espacial sejantemente on-line, vocé podera
desativar a aprendizagem por simplesmente pulas@a¥:

O restante do capitulo contém pseudocédigo para oath das trés etapas. As variadas
estruturas de dados e rotinas de suporte usadasligo séo definidas no final.

Inicializacéao

Antes de receber quaisquer entradas, a regidoid@izada por se computar uma lista inicial das
sinapses potenciais de cada coluna. Isto consesteind conjunto aleatério de entradas
selecionadas a partir do espaco de entrada. Caddag representada por uma sinapse e lhe
atribuido um valor de permanéncia aleatorio. O®rgal de permanéncia aleatérios sé&o
escolhidos com base em dois critérios. Primeirojatares séo escolhidos para estar em uma
pequena escala em torno de connectedPerm (o valimonde permanéncia em que uma
sinapse € considerada "conectada"). Isso permiesigapses potenciais se tornem conectadas
(ou desconectadas) depois de um pequeno numeteraighes de treinamento. Segundo, cada
coluna tem um centro natural sobre a regido dedmte os valores de permanéncia possuem
uma tendéncia a esse centro (eles possuem valareslavados perto do centro).

Fase 1: Sobreposicao

Dado um vetor de entrada, a primeira fase calcstdbeeposicdo de cada coluna com o vetor. A
sobreposicao de cada coluna é simplesmente o nalmainapses relacionadas com as entradas
ativas, multiplicado pelo respectivo estimulo. Ste ®alor for inferior a minOverlap, definimos

o valor de sobreposicéo para zero.
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. for cin columns

1
2
3 overlap(c) =0

4 for s in connectedSynapses(c)

5. overlap(c) = overlap(c) + input(t, s.sourcelnput)
6

7

8

9

1

if overlap(c) < minOverlap then
overlap(c) =0
else
0. overlap(c) = overlap(c) * boost(c)

Fase 2: Inibicdo

A segunda fase calcula as colunas que permanecamvancedoras apos a etapa de inibigdo.
desiredLocalActivity € um parametro que controlaniomero de colunas que terminaram
vencendo. Por exemplo, se desiredLocalActivity gubfa coluna sera vencedora se o valor de
sobreposicao for maior do que o valor das dez asluom valores mais altos dentro de seu raio
de inibigao.

11. for cin columns

12.

13. minLocalActivity = kthScore(neighbors(c), desiredLocalActivity)
14.

15. if overlap(c) > 0 and overlap(c) = minLocalActivity then

16. activeColumns(t).append(c)

17.

Fase 3: Aprendizagem

A terceira fase realiza a aprendizagem; ela atua& valores de permanéncia de todas as
sinapses se necessario, bem como o estimulo @ a@eraibi¢éo.

A principal regra de aprendizagem é implementaddinbas 20-26. Para colunas vencedoras,
se uma sinapse estiver ativa, seu valor de permian@& aumentado, caso contrario, €
diminuido. Valores de permanéncia sdo obrigadstaa entre 0 e 1.

As linhas 28-36 implementam o estimulo. Existens doécanismos de estimulo distintos que
ajudam uma coluna a aprender conexdes. Se umaacolio vence o suficiente (conforme
medido por activeDutyCycle), seu valor de estimglobal é aumentado (linha 30-32).

Alternativamente, se as sinapses conectadas decalmaa ndo se sobrepoem bem com
quaisquer entradas em varias vezes suficientefofom medido por overlapDutyCycle), os

seus valores de permanéncia sdo estimululadosa (IB#+36). Nota: uma vez que a

aprendizagem é desligada, boost(c) € congelado.

Finalmente, no final da Fase 3, o raio de inibi&#éecalculado (linha 38).

© Numenta 2010 Pagina 35



39.

18. for ¢ in activeColumns(t)

19.

20. for s in potentialSynapses(c)

21. if active(s) then

22. S.permanence += permanencelnc

23. s.permanence = min(1.0, s.permanence)
24. else

25. s.permanence -= permanenceDec

26. s.permanence = max(0.0, s.permanence)
27.

28. for cin columns:

29.

30. minDutyCycle(c) = 0.01 * maxDutyCycle(neighbors(c))
31. activeDutyCycle(c) = updateActiveDutyCycle(c)

32. boost(c) = boostFunction(activeDutyCycle(c), minDutyCycle(c))
33.

34. overlapDutyCycle(c) = updateOverlapDutyCycle(c)
35. if overlapDutyCycle(c) < minDutyCycle(c) then

36. increasePermanences(c, 0.1*connectedPerm)
37.

38. inhibitionRadius = averageReceptiveFieldSize()

Estruturas de dados e rotinas de suporte

As seguintes variaveis e estruturas de dados adasiso pseudocédigo:

columns

input(t, j)

overlap(c)

activeColumns(t)

desiredLocalActivity

inhibitionRadius

neighbors(c)

minOverlap

boost(c)

Lista de todas as colunas.

A entrada para este nivel no tempo t. input(t,]j)s& a j'‘ésima entrada
estiver ligada.

O agrupador espacial sobrepde a coluna ¢ com urd@deé entrada
especifico.

Lista dos indices das colunas que sao vencedovaode entrada de
baixo-para-cima.

Um parametro que controla o nimero de colunas ep@e sencedoras
apos a etapa de inibicao.

Média do tamanho do campo receptivo conectadoatiasas.

Uma lista de todas as colunas que estdo dentnohduntionRadius da
coluna c.

Um ndmero minimo de entradas que devem estar garasque uma
coluna seja considerada durante a fase de inibig&o.

O valor de estimulo para a coluna c calculado dei@@aprendizagem -
utilizado para aumentar o valor de sobreposicaaalasas inativas.
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synapse Uma estrutura de dados que representa uma sinaps&m um valor
de permanéncia e o indice da entrada de origem.

connectedPerm Se o valor de permanéncia de uma sinapse for supegste valor, sera
dito que ela esté conectada.

potentialSynapses(c) A lista de sinapses potenciais e seus valoresrdepéncia.

connectedSynapses(c) Um subconjunto de potentialSynapses(c) quando ar vale
permanéncia for superior a connectedPerm. Estasss@&ntradas de
baixo-para-cima que atualmente estdo conectaddsrac.

permanencelnc Quantidade de valores de permanéncia das sinapees aumentado
durante a aprendizagem.

permanenceDec Quantidade de valores de permanéncia das sinapees diminuido
durante a aprendizagem.

activeDutyCycle(c) Uma média variavel que representa quantas vez#graaa tem estado
ativa apos a inibicdo (por exemplo, ao longo ddsnas 1000
iteracdes).

overlapDutyCycle(c) Uma média variavel que representa quantas vezesumacc teve
sobreposicao significativa (ou seja, maior do queQwerlap) com
suas entradas (por exemplo, ao longo das ultin@&if€racoes).

minDutyCycle(c) Uma variavel que representa a taxa minima de dispesejada para
uma célula. Se a taxa de disparo de uma célulafésior a esse valor,
ela sera aumentada. Este valor é calculado condali#&a maxima de
disparo de suas vizinhas.

As seguintes rotinas de suporte sdo usadas noatiga.

kthScore(cols, k)
Dada a lista de colunas, retorna o k'ésimo maior da sobreposigao.

updateActiveDutyCycle(c)
Calcula uma média moével de guantas vezes a colueen estado ativa apos a
inibicéo.

updateOverlapDutyCycle(c)
Calcula uma média movel de quantas vezes a coltera sobreposi¢cdo maior do
gue minOverlap.

averageReceptiveFieldSize()
O raio da média do tamanho do campo receptivo tashecle todas as colunas. O
tamanho do campo receptivo conectado de uma colgha apenas as sinapses
conectadas (aquelas com valores de permanénciarrreatedPerm). Isto € usado
para determinar a extensao da inibicao laterat estcolunas.
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maxDutyCycle(cols)
Retorna o ciclo ativo maximo das colunas na listaalunas dada.

increasePermanences(c, S)
Aumenta o valor de permanéncia de cada sinapsaureaac por um fator de escala
S.

boostFunction(c)
Retorna o valor de estimulo de uma coluna. O wdéoestimulo é um numero
escalar >= 1. Se activeDutyCyle(c) esta acima deDotyCycle(c), o valor de
estimulo é 1. O estimulo aumenta linearmente awemgue o activeDutyCyle de
uma coluna comeca a cair para abaixo do seu miQyoky.
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Capitulo 4: Pseudocodigo e Implementacao do Agrupamento
Temporal

Este capitulo contém o pseudocdodigo detalhado yraeaprimeira implementacdo da funcao

agrupador temporal. A entrada para este codigtive@olumns(t), computada pelo agrupador

espacial. O cédigo computa o estado ativo e pveditara cada célula na iteragcéo atual, t. O OR
booleano dos estados ativo e preditivo para cddi @®nstitui a saida do agrupador temporal
para o proximo nivel.

O pseudocodigo é dividido em trés fases distint@sogorrem em sequéncia:

Fase 1: calcula o estado ativo, activeState(t, geala célula
Fase 2: calcula o estado preditivo, predictive8jafgara cada célula
Fase 3: atualiza as sinapses

A Fase 3 sO € necesséaria para a aprendizagem. thiotcgnao contrario do agrupamento
espacial, as Fases 1 e 2 contém algumas operagfaprehdizagem-especifica quando a
aprendizagem é ligada. Partindo do pressupostagiugamento temporal € significativamente
mais complicado do que agrupamento espacial, irdistas primeiro somente a versado de
inferéncia do agrupador temporal, seguida por ureesd® que combina inferéncia e
aprendizagem. A descri¢éo de alguns dos detalhiesptiErmentacao, terminologia, e rotinas de
suporte esta no final do capitulo, apds o pseudgaod

Pseudocddigo do agrupador temporal: inferéncia isolada
Fase 1

A primeira fase calcula o estado ativo para cadldacéPara cada coluna vencedora vamos
determinar quais células devem tornar-se ativaa.edrada de baixo-para-cima foi predita por
qualquer célula (ou seja, seu predictiveState foletido a um segmento de sequéncia no
intervalo de tempo anterior), entdo essas céleldsresam ativas (linhas 4-9). Se a entrada de
baixo-para-cima foi inesperada (ou seja, nenhurhdacteve predictiveState como ligado),
entdo cada célula na coluna se torna ativa (libh&k3).
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1. for cin activeColumns(t)
2.
3. buPredicted = false
4, for i=0to cellsPerColumn - 1
5. if predictiveState(c, i, t-1) == true then
6. s = getActiveSegment(c, i, t-1, activeState)
7. If s.sequenceSegment == true then
8. buPredicted = true
9. activeState(c, i,t) =1
10.
11. if buPredicted == false then
12. for i=0to cellsPerColumn - 1
13. activeState(c, i, t) =1
Fase 2

A segunda fase calcula o estado preditivo para caiala. Uma célula deixard seu
predictiveState ligado se qualquer um dos seusesggeise tornar ativo, ou seja, se um numero
suficiente de suas conexdes horizontais estivpadiado devido a entrada de alimentagéo.

14. for c,iin cells

15. for s in segments(c, i)

16. if segmentActive(c, i, s, t) then
17. predictiveState(c, i, t) = 1

Pseudocddigo do agrupador temporal: inferéncia e aprendizagem combinadas

Fase 1

A primeira fase calcula o activeState para caddacgue estd em uma coluna vencedora. Para
essas colunas, o codigo avanca selecionando umnla dél cada coluna para ser a célula de

aprendizagem (learnState). A logica é a seguiata:entrada de baixo-para-cima foi predita por

qualquer célula (ou seja, se a saida de predittitee8stava como 1 devido a um segmento de
seqliéncia), entdo essas células se tornam aintess(R3-27). Se esse segmento tornou-se ativo
a partir de células escolhidas com learnState, @dtda € selecionada como a célula de

aprendizagem (linhas 28-30). Se a entrada de papedcima ndo estava predita, entdo todas as
células tornam-se ativas (linhas 32-34). Além diasmelhor célula correspondente é escolhida
como a célula de aprendizagem (linhas 36-41) eawo segmento € adicionado a célula.
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18. for ¢ in activeColumns(t)
19.
20. buPredicted = false
21. IcChosen = false
22. for i =0 to cellsPerColumn - 1
23. if predictiveState(c, i, t-1) == true then
24, s = getActiveSegment(c, i, t-1, activeState)
25. if s.sequenceSegment == true then
26. buPredicted = true
27. activeState(c, i, t) =1
28. if segmentActive(s, t-1, learnState) then
29. IcChosen = true
30. learnState(c, i, t) = 1
31
32. if buPredicted == false then
33. for i =0 to cellsPerColumn - 1
34. activeState(c, i, t) =1
35.
36. if lcChosen == false then
37. i,s = getBestMatchingCell(c, t-1)
38. learnState(c, i, t) =1
39. sUpdate = getSegmentActiveSynapses (c, i, S, t-1, true)
40. sUpdate.sequenceSegment = true
41. segmentUpdateList.add(sUpdate)
Fase 2

A segunda fase calcula o estado preditivo para céldiéa. Uma célula deixara ligada a sua
saida do estado preditivo se um dos seus segnentimsnar ativo, ou seja, se um numero
suficiente das suas entradas laterais estivereralmante ativas devido a entrada de
alimentacdo. Neste caso, as células fazem as sEgumudancas: a) reforco do segmento
atualmente ativo (linhas 47-48), e b) reforco de segmento que poderia ter predito esta
ativacdo, ou seja, um segmento que tem uma con@dpcia (potencialmente fraca) a atividade
ocorrida durante o intervalo de tempo anterioh@s50-53).

42. forc,iin cells
43. for s in segments(c, i)
44. if segmentActive(s, t, activeState) then
45. predictiveState(c, i, t) = 1
46.
47. activeUpdate = getSegmentActiveSynapses (c, i, S, t, false)
48. segmentUpdateList.add(activeUpdate)
49.
50. predSegment = getBestMatchingSegment(c, i, t-1)
51. predUpdate = getSegmentActiveSynapses(
52. c, i, predSegment, t-1, true)
53. segmentUpdateList.add(predUpdate)
Fase 3

E na terceira e Ultima fase, que a aprendizageralé@ente realizada. Nesta fase as atualizacbes
do segmento que tinham sido enfileiradas sao retédnmaplementadas assim que nos obtemos
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a entrada de alimentacéo e a célula € escolhida ooma célula de aprendizagem (linhas 56-
57). Caso contrario, se a célula para de prediaerqgpalquer motivo, nés negativamente
reforcamos os segmentos (linhas 58-60).

54, forc,iin cells

55. if learnState(s, i, t) == 1 then

56. adaptSegments (segmentUpdateList(c, i), true)

57. segmentUpdateList(c, i).delete()

58. else if predictiveState(c, i, t) == 0 and predictiveState(c, i, t-1)==1 then
59. adaptSegments (segmentUpdateList(c,i), false)

60. segmentUpdateList(c, i).delete()

61.

Detalhes e terminologia de implementacéo

Nesta se¢éo, descrevemos alguns dos detalhes ldaniempacéo do nosso agrupador temporal e
a terminologia. Cada célula é indexada utilizandis dimeros: um indice da coluna, ¢, e um
indice da célula, i. As células mantém uma listaatgmnentos dendriticos, onde cada segmento
contém uma lista de sinapses mais um valor de pémog de cada sinapse. Mudancas nas
sinapses de uma célula sdo marcadas como tempat#ia célula tornar-se ativa a partir da
entrada de alimentacéo. Estas alteracdes temgosananantidas em segmentUpdateList. Cada
segmento tem também uma sinalizador booleano, segfsegment, que indica se o segmento
predisse a entrada de alimentacdo para o proxterwato de tempo.

A implementacdo de sinapses potenciais € difedantenplementacdo no agrupador espacial.
No agrupador espacial, a lista completa das sisgmsenciais € representada como uma lista
explicita. No agrupador temporal, cada segmenta pied sua propria lista (possivelmente
grande) de sinapses potenciais. Na pratica a rmgé@tele uma longa lista para cada segmento
€ computacionalmente cara e consome muita menRitanto, no agrupador temporal, nés
adicionamos aleatoriamente sinapses ativas para segmento durante a aprendizagem
(controlada pelo parametro newSynapseCount). Essaacao tem um efeito similar a manter
uma lista completa de sinapses potenciais, poré&tagor segmento € muito menor mantendo
a possibilidade de aprender novos padrbes temporais

O pseudocddigo também usa uma peguena maquinéade para acompanhar os estados das
células em intervalos de tempo diferentes. Nés enawd trés estados diferentes para cada
célula. As matrizes activeState e predictiveStatenpanham os estados ativo e preditivo de
cada célula em cada intervalo de tempo. A matamigtate determina quais saidas celulares
serdo usadas durante a aprendizagem. Quando uradaeétinesperada, todas as células em
uma coluna especifica tornam-se ativas no mesmovatd de tempo. Apenas uma destas

células (a célula que melhor combina com a entreefa) 0 seu learnState ligado. NOs sO

adicionamos as sinapses das células que tém saSthta definido para 1 (isso evita que se

represente mais de uma coluna totalmente ativeegmentos dendriticas).

As estruturas de dados a seguir sdo usadas napédigb do agrupador temporal:
cell(c, i) Uma lista de todas as células, indexadas eor

cellsPerColumn Ndmero de células em cada coluna.
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activeColumns(t)

activeState(c, i, t)

predictiveState(c, i, t)

learnState(c, i, t)

activationThreshold

learningRadius

initialPerm

connectedPerm

minThreshold

newSynapseCount

permanencelinc

permanenceDec

segmentUpdate

segmentUpdateL.ist

Lista de indices de colunas que sé&o vencedoradadaventrada de
baixo-para-cima (isto é, a saida do agrupador i$pac

Um vetor booleano com um numero por célula. Eleesgmta o
estado ativo da célula i da coluna ¢ no tempo dada entrada de
alimentacao atual e o contexto temporal do passatigeState(c, i, t)
€ a contribuicdo da célula i da coluna ¢ no temfe tfor 1, é por que
a célula possui entrada de alimentacao atual, loeno em contexto
temporal apropriado.

Um vetor booleano com um ndmero por célula. Eleessgmta a
predicdo da célula i da coluna ¢ no tempo t, daatavidade de baixo-
para-cima das outras colunas e o contexto templmrapassado.
predictiveState(c, i, t) € a contribuicdo da cétutta coluna i no tempo
t. Se for 1, é por que a célula esta predizendadatde alimentacdo
no contexto temporal atual.

Um booleano que indica se a célula i da colunascélhida como a
célula da aprendizagem.

Limite de ativacdo para um segmento. Se o numesindpses ativas
conectadas em um segmento for maior do que aotMdtreshold, o
segmento sera considerado ativo.

A area em torno de uma célula do agrupador tempguattir da qual
pode se obter conexdes laterais.

Valor de permanéncia inicial para uma sinapse.

Se o valor de permanéncia de uma sinapse for supegste valor,
sera dito que ela esta conectada.

Atividade de segmento minima para a aprendizagem.

O numero maximo de sinapses adicionadas a um stgoh@ante a
aprendizagem.

Quantidade de valores de permanéncia das sinapses aumentado
durante a aprendizagem.

Quantidade de valores de permanéncia das sinapses djminuido
durante a aprendizagem.

Estrutura de dados que armazena trés pecas dmago necesséria
para atualizar um determinado segmento: a) o imliceegmento (-1

se ele for um novo segmento), b) uma lista de sesmmtivas

existentes, e ¢) um sinalizador que indica se ssimento deve ser
marcado como um segmento de sequéncia (o pathiae

Uma lista de estruturas de segmentUpdate. segneatitlfist(c, i) € a
lista de mudancas para a célula i da coluna c.
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As seguintes rotinas de suporte sdo usadas noaiga:

segmentActive(s, t, state)
Esta rotina retorntue se o nimero de sinapses conectadas no segmergest§
ativo devido a determinado estado no tempo t érrdaique activationThreshold. O
parametro state pode ser activeState, ou learnState

getActiveSegment(c, i, t, state)
Dada uma célula ¢ da coluna i, retorna um indiceadgnento de tal forma que
segmentActive(s, t, state) sénde. Se varios segmentos estiverem ativos, sera dada
a preferéncia aos segmentos de sequéncia. Casaricprdera dada a preferéncia
aos segmentos com maior atividade.

getBestMatchingSegment(c, i, t)
Dada uma célula c da coluna i no tempo t, encongegmento com o maior numero
de sinapses ativas. Essa rotina € agressiva na @oisoelhor resultado. E permitido
que o valor de permanéncia das sinapses estejgoathai connectedPerm. E
permitido que o nimero de sinapses ativas sejaneactivationThreshold, porém
ele devera estar acima de minThreshold. A rotit@rra o indice do segmento. Se
nenhum segmento for encontrado, entdo um indiek skxa retornado.

getBestMatchingCell(c)
Dada uma coluna de dados, retorna a célula com lbomsegmento de
correspondéncia (conforme definido acima). Se neahcélula tiver um segmento
correspondente, sera retornado a célula com o ménwro de segmentos.

getSegmentActiveSynapses(c, i, t, s, newSynapses = false)
Retorna uma estrutura de dados de segmentUpdaéndoruma lista de mudancas
propostas para 0 segmento s. Deixa activeSynapses Ista de sinapses ativas
guando as células de origem terem a saida actigeStano intervalo de tempo t.
(Esta lista sera vazia se s = -1, uma vez queroesgg ndo existe.) NewSynapses é
um argumento opcional onde o padrafalée Se newSynapses foue, entdo o
resultado da subtracdo newSynapseCount - coung@gtiapses) sera adicionado a
activeSynapses. Essas sinapses séo escolhidasiaheante a partir do conjunto de
células que tém a saida learnState = 1 no intedealempo t.

adaptSegments(segmentList, positiveReinforcement)

Esta funcéo itera através de uma lista de segmdat&Je reforca cada segmento.
Para cada elemento segmentUpdate, as seguintesc@d® sdo realizadas. Se
positiveReinforcement fdrue, entdo as sinapses na lista ativa tem a sua eomtag
de permanéncia aumentada por permanencelnc. Todadras sinapses tem a sua
contagem de permanéncia diminuida por permanenc&egqmsitiveReinforcement
for false entdo as sinapses na lista ativa tem a sua eomtalg permanéncia
diminuida por permanenceDec. Apds este passo, queaissinapses no
segmentUpdate que ainda ndo existem sdo adiciomadasuma contagem de
permanéncia no valor de initialPerm.
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Apéndice A: Uma Comparagao entre Neuronios Bioldgicos e Células
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A imagem acima mostra uma foto de um neurdnio gictdno lado esquerdo, um neurdnio
artificial simples no meio, e um neurénio HTM owélida" do lado direito. O objetivo deste
apéndice é fornecer uma melhor compreensdo dalscdiiM e como elas funcionam,
comparando-as aos neurdnios reais e aos neurdiificgss mais simples.

Neurbnios reais sdo tremendamente complicados iadgar Vamos concentrar-nos nos
principios mais gerais e somente naqueles que lgmmpao nosso modelo. Apesar de
ignorarmos muitos detalhes dos neurdnios reaiscéhglas usadas nos algoritmos de
aprendizagem cortical HTM sdo muito mais realistda que 0os neurdnios artificiais utilizados
na maioria das redes neurais. Todos os elemertioédios nas células HTM séo necessarios
para o funcionamento de uma regiao HTM.

Neuronios bioldgicos

Neurbnios sao células que transportam informagdegirebro. A imagem acima na esquerda €
de um tipico neurbnio excitatorio. A aparéncia &igle um neurdnio é dominada pelo dendritos
de ramificacdo. Todas as entradas para um neueXuibatorio através de sinapses s&o
alinhadas ao longo dos dendritos. Nos anos receo$ss conhecimento dos neurdnios avangou
consideravelmente. A maior mudanca foi em percgberos dendritos de um neurdnio ndo séo
apenas condutores para levar entradas para oa@par. NOs sabemos agora que os dendritos
sdo complexos elementos de processamento ndo-4imear. Os algoritmos de aprendizagem
cortical HTM tiram proveito dessas propriedadeslméares. Os neurbnios tém varias partes.

Corpo celular

O corpo da célula é o pequeno volume no centroedodnio. A saida da célula, o axénio,
origina-se no corpo celular. As entradas para @lacéBo as sinapses alinhadas ao longo dos
dendritos os quais alimentam o corpo celular.

© Numenta 2010 Péagina 45



Dendritos Proximais
Os ramos de dendrito mais préximos do corpo ddacgéfio chamados de dendritos proximais.
No diagrama alguns dendritos proximais estdo masceam linhas verdes.

Varias sinapses ativas em dendritos proximais passum efeito aditivo quase linear no corpo
celular. Cinco sinapses ativas conduzirdo a despagao no corpo celular aproxidamente cinco
vezes mais em comparagcdo com uma sinapse ativacoBtraste, se uma Unica sinapse é
ativada repetidamente por uma sucessao rapidaetecjzis de acdo, o segundo, o terceiro, e 0s
subsequentes potenciais de a¢ao terdo muito miaitosn® corpo celular, que o primeiro.

Portanto, podemos dizer que as entradas para datdgmproximais sdo somadas linearmente
no corpo da célula, e picos rapidos que chegamneanlmica sinapse terdo apenas um efeito
ligeiramente maior do que um Unico pico.

As conexdes de alimentacdo para uma regido do meoce conectam preferencialmente em
dendritos proximais. Isto foi relatado pelo menasaps neurbnios da camada 4, a principal
camada de neurdnios de entrada em cada regiao.

Dendritos Distais
Os ramos de dendritos mais longe do corpo cel@archamados de dendritos distais. No
diagrama alguns dendritos distais estdo marcadodimoas azuis.

Dendritos distais sdo mais finos que os dendritmspais. Eles se conectam a outros ramos de
dentrito na arvore dendritica e ndo se conectagtadiiente ao corpo celular. Estas diferencas
dao aos dendritos distais propriedades elétricagnaicas Unicas. Quando uma Unica sinapse é
ativada em um dendrito distal, ela possue um efeiteémo no corpo celular. A despolarizacéo
gue ocorre localmente para a sinapse enfraquec®manto em que ela atinge o corpo celular.
Por muitos anos isto foi visto como um mistérioteB@a que as sinapses distais, que sao a
maioria das sinapses em um neurdnio, ndo podianfazta coisa.

Sabemos agora que as secdes de dendritos digtais @mo regides de processamento semi-
independentes. Se um numero suficiente de sinapdesnar ativo ao mesmo tempo dentro de
uma curta distancia ao longo do dendrito, elas faodgerar um pico dendritico que podera

viajar para o corpo da célula com grande efeitoeRemplo, vinte sinapses ativas dentro de 40
microns uma da outra irdo gerar um pico dendritico.

Portanto, podemos dizer que os dendritos distamratcomo um conjunto de detectores de
limites de coincidéncia.

As sinapses formadas em dendritos distais sdommedotemente de outras células vizinhas na
regido.

A imagem mostra um grande ramo de dendrito esteodpara cima que € chamado de
dendrito apical. Uma teoria diz que essa estrygeinaite ao neurénio localizar varios dendritos
distais em uma area onde eles possam fazer fatdnmais conexfes com 0s axdnios
passageiros. Nessa interpretacdo, o dendrito @pigatomo uma extenséo da célula.

Sinapses
Um neurdnio tipico pode ter varias milhares depsiea. A grande maioria (talvez 90%) destas
serad em dendritos distais, e o restante em dengntaimais.
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Por muitos anos pensava-se que a aprendizagenviarfeotalecimento e enfraguecimento do
efeito ou "peso” das sinapses. Embora este efgitatsido observado, cada sinapse € um pouco
estocastica. Quando ativada, ela liberara de fodoaconfiavel um neurotransmissor. Portanto,
os algoritmos utilizados pelo cérebro ndo podenentdgr da precisdo ou da fidelidade dos
pesos de sinapses individuais.

Além disso, sabemos agora que sinapses inteifasnsem e se desformam rapidamente. Esta
flexibilidade representa uma forma poderosa dendagem e explica melhor a aquisicéo
rapida de conhecimentos. Uma sinapse s6 podemsarfese um ax6nio e um dendrito estiverem
dentro de uma certa distancia, conduzindo ao dondei sinapses "potenciais”. Com estes
pressupostos, a aprendizagem ocorre principalnagratees da formacédo de sinapses vélidas a
patir de sinapses potenciais.

Saida do Neurénio

A saida de um neurdnio € um pico, ou "potenciag®", que se propaga ao longo do axdnio.
O axonio deixa o corpo celular e quase sempre gelediem dois. Um ramo viaja
horizontalmente fazendo muitas conexdes com océlatas vizinhas. O outro ramo se projeta
para outras camadas de células ou para outras gart&rebro. Na imagem do neurénio acima,
0 axonio ndo esta visivel. NOs adicionamos uma lentluas setas para representar esse axonio.

Apesar da saida efetiva de um neurbnio ser senmprpiao, existem diferentes visbes sobre
como interpretar isso. A visdo predominante (egpreente no que diz respeito ao neocortex) €
gue a taxa de picos é o que importa. Portantoida sie uma célula pode ser vista como um
valor escalar.

Alguns neurbnios também apresentam um comportamgtéestouro”, uma série curta e
rapida de uns poucos picos que séo diferentesdiiégde picagem regular.

A descricdo acima de um neurbnio se destina ardartweve introdugédo aos neuronios. Ela se
concentra nos atributos que correspondem as adstcts das células HTM e deixa de fora
muitos detalhes. Nem todas as caracteristicas apmmos de descrever sdo universalmente
aceitas. Nos as incluimos porque séo necessarmepaossos modelos. O que se sabe sobre os
neurdnios poderia facilmente encher varios liveopesquisas ativas sobre eles continuam até
hoje.

Neuronios artificiais simples

A imagem do meio no inicio deste apéndice apresemtaelemento similar a um neurdnio
utilizado em muitos modelos de redes neurais @i classicas. Esses neurdnios artificiais
possuem um conjunto de sinapses, cada uma comsan@eda sinapse recebe uma ativacao
escalar, que é multiplicada pelo peso da sinapseafilas de todas as sinapses sdo somadas de
uma forma nao-linear para produzir a saida do newrértificial. A aprendizagem ocorre
através do ajuste dos pesos das sinapses e tahen@ao ndo-linear.

Esse tipo de neurbnio artificial, e as suas vaesictem se mostrado Util em muitas aplicacbes
como uma valiosa ferramenta computacional. No &mtate ndo captura grande parte da
complexidade e poder de processamento dos neutdoidgicos. Se quisermos compreender e
modelar como um conjunto de neurdnios reais fuaciom cérebro precisamos de um modelo
de neurbnio mais sofisticado.
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Células HTM

Em nossa ilustracdo, a imagem da direita mostra oéhala usada nos algoritmos de
aprendizagem cortical HTM. Uma célula HTM capturgtas das capacidades importantes dos
neurdnios reais, mas também faz varias simplifieacd

Dendrito Proximal

Cada célula HTM tem um unico dendrito proximal. 3®ds entradas de alimentacdo para a
célula séo feitas através de sinapses (mostradasmuntos verdes). A atividade das sinapses é
linearmente somada para produzir uma ativacadrderahcédo para a célula.

Exigimos que todas as células em uma coluna terharasma resposta de alimentagdo. Em
neurdnios reais, isto provavelmente seria feitoymortipo de célula inibitéria. Em HTMs nés
simplesmente forcamos todas as células em umaacalucompartilhar um Unico dendrito
proximal.

Para evitar ter células que nunca vencam a corépetigm as células vizinhas, uma célula
HTM estimulara a sua ativacao de alimentacao sestacer vencendo o suficiente em relacao
as suas vizinhas. Assim, ha uma constante competigiie as células. Novamente, em uma
HTM ndés modelamos isto como uma competicdo enitaas, ndo células. Esta competicao
nao esté ilustrada no diagrama.

Finalmente, o dendrito proximal tem um conjuntcoeisglo de sinapses potenciais que € um
subconjunto de todas as entradas para uma regiiedila que a célula aprende, ela aumenta
ou diminui o valor de "permanéncia” de todas aapsies potenciais no dendrito proximal.
Somente as sinapses potenciais que estdo acimaldeite sdo validas.

Conforme mencionado anteriormente, o conceitordgses potenciais vem da biologia para se
referir a axbnios e dendritos que estdo proximasificiente para formar uma sinapse. Nos
estendemos esse conceito para um conjunto magomexdes possiveis para uma célula HTM.
Dendritos e ax6nios dos neurdnios bioldégicos podepscer e se retratar a medida que a
aprendizagem ocorre, e portanto, 0 conjunto d@sazapotenciais mudam com o crescimento.
Ao fazer o conjunto de sinapses potenciais em uéhadacHTM grande, nés atingimos
aproximadamente o mesmo resultado a medida queén®s e dendritos crescem. O conjunto
de sinapses potenciais ndo é mostrado.

A combinacdo da concorréncia entre as colunaspigadizagem a partir de um conjunto de
sinapses potenciais, e da estimulacdo de columasilizadas d4 a uma regido de neurbnios
HTM uma poderosa plasticidade que também é vistzrebro. Uma regidao HTM ird ajustar
automaticamente o que cada coluna representaram@ior de mudancas nas sinapses nos
dendritos proximais) caso a entrada mude, ou casmero de colunas aumente ou diminua.

Dendritos Distais

Cada célula HTM mantém uma lista de segmentos itieodrdistais. Cada segmento atua
como um detector de limite. Se o nimero de sinagses em qualquer segmento (mostrados
como pontos azuis no diagrama anterior) esta aséman limite, o segmento se torna ativo, e
as células associadas entram em estado preditigsta@o preditivo de uma célula é o OR das
ativacbes dos seus segmentos.

Um segmento dendritico lembra o estado da regiddigpmar conexdes com células que
estavam ativas juntas em um ponto no tempo. O segnse lembra de um estado que

© Numenta 2010 Péagina 48



antecedia a célula tornando-a ativa devido a emtiedalimentacéo. Assim, o segmento esta
procurando por um estado que prediga que sua sélutanara ativa. Um limite tipico para um
segmento dendritico € 15. Se 15 sinapses validasresegmento estiverem ativas a0 mesmo
tempo, o dendrito se torna ativo. Pode haver cast&u milhares de células ativas nas
proximidades, mas a conexao de apenas 15 € stdipara reconhecer o padrdo mais amplo.

Cada segmento dendritico distal também tem conjassociado de sinapses potenciais. O
conjunto de sinapses potenciais € um subconjuntodds as células em uma regido. A medida
gue o segmento aprende, ele aumenta ou diminulop @a permanéncia de todas as suas
sinapses potenciais. Somente as sinapses potewime de um limite sdo validas.

Em uma implementacdo, usamos um numero fixo de esgigsn dendriticos por célula. Em
outra implementacdo, adicionamos e excluimos segsi@urante o treinamento. Ambos os
métodos podem funcionar. Se tivermos um numerodexasegmentos dendriticos por célula,
sera possivel armazenar diferentes conjuntos des&a no mesmo segmento. Por exemplo,
digamos que temos 20 sinapses validas em um segreentn limite de 15. (Em geral,
gueremos que o limite seja inferior ao nUmero dapsies para melhorar a imunidade ao ruido).
O segmento pode agora reconhecer um estado espeeifi células vizinhas. O que aconteceria
se nos adicionassemos mais 20 sinapses para 0 nsegmento que representa um estado
completamente diferente das células vizinhas? riifeduzir4 a possibilidade de erro pois 0
segmento poderia adicionar 8 sinapses ativasiagadm padrao e 7 sinapses ativas a partir de
outro e tornarem-se ativas incorretamente. Temsesoterto experimentalmente que até 20
diferentes padrdes podem ser armazenados em urergegantes de ocorrerem erros. Portanto,
uma célula HTM com uma duazia de segmentos deradrifiode participar em muitas predi¢coes
diferentes.

Sinapses

As sinapses em uma célula HTM possuem um pesddihéio ha nada no modelo HTM que
impeca pesos escalares, porém, devido a utilizéedmadroes distribuidos esparsos nos ainda
nao tivemos uma necessidade de utilizar pesosaessal

No entanto, as sinapses em uma célula HTM possoewalor escalar chamado "permanéncia”
que é ajustado durante a aprendizagem. Um valpeuiesanéncia 0,0 representa uma sinapse
potencial que ndo é valida e ndo avancou em tosigeatidos para se tornar uma sinapse
valida. Um valor de permanéncia acima de um lifmtemalmente 0,2) representa uma sinapse
gue acaba de conectado, mas poderia facilment@&saronectados. Um valor de permanéncia
elevado, por exemplo 0,9, representa uma sinagsesta conectada e ndo pode ser facilmente
desconectada.

O numero de sinapses validas nos segmentos depslntfoximais e distais de uma célula
HTM néo é fixo. Ele muda conforme a célula é expaspadrdoes. Por exemplo, 0 nimero de
sinapses validas nos dendritos distais é dependanestrutura temporal dos dados. Se ndo
houver padrdes temporais persistentes na entradaapaegidao, entdo todas as sinapses nos
segmentos distais terdo valores de permanénciasbaimuito poucas sinapses serao validas. Se
houver uma grande parte de estrutura temporaluxo file entrada, entdo iremos encontrar
muitas sinapses validas com alta permanéncia.

Saida da célula
Uma célula HTM tem duas saidas binérias diferefjes.célula esta ativa devido a alimentacao
de entrada (através do dendrito proximal), e 2lala esta ativa devido as conexdes laterais
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(através dos segmentos dendriticos distais). Agméngé chamada de "estado ativo” e a segunda
de "estado preditivo".

No diagrama anterior, as duas saidas estao refa@agrpor duas linhas que saem do corpo
celular quadrangular. A linha da esquerda € o esteb de alimentagdo, enquanto que a linha
reta da direita é o estado preditivo.

Somente o estado ativo de alimentacdo esta conegtadtras células na regido, assegurando
que as predicbes serdo sempre baseadas na etdi@danais o contexto). Nés ndo queremos
fazer predicbes com base em predigbes. Se fizéssesm quase todas as células da regido
estariam no estado preditivo apds algumas iteracoes

A saida da regido € um vetor que representa coedtaibdas as células. Esse vetor passa a ser a
entrada para a proxima regido da hierarquia, seenobsta saida € o OU dos estados ativos e
preditivos. Ao combinar tanto estado ativo comalitik®, a saida da nossa regido sera mais
estavel (mudanca lenta) do que a entrada. Estailielstde € uma propriedade importante da
inferéncia em uma regiao.

Sugestao de leitura

Muitas vezes somos convidados a sugerir materidkeitlga para se aprender mais sobre
neurociéncia. O campo da neurociéncia é tao grameleima introducao geral requer procurar
em muitas fontes diferentes. Novas descobertapugdicadas em revistas académicas que sao
dificeis de ler e dificeis de obter acesso casé méo tenha uma afiliacao universitaria.

Aqui estao dois livros disponiveis que um leitadidado pode querer dar uma olhada e que sao
relevantes para os topicos neste apéndice.

Stuart, Greg, Spruston, Nelson, Hausser, Micli2ehdritos, segunda edi¢cgdlew York:
Oxford University Press, 2008)

Este livro € uma boa fonte de tudo sobre dend@osapitulo 16 discute as propriedades nao-
lineares dos segmentos dendriticos utilizados lyusitanos de aprendizagem cortical HTM.
Foi escrito por Mel Bartlett, que contribuiu gramte para o pensamento neste campo.

Mountcastle, Vernon B. Neurociéncia da PercepQadortex Cerebra{Cambridge, Mass.:
Harvard University Press, 1998)

Este livro € uma boa introducéo a tudo sobre odreoc Varios dos capitulos discutem os tipos
de células e suas conexdes. Vocé podera ter utmdg@o dos neurbnios corticais e suas
conexdes, embora seja antigo demais para cobricoobecimentos mais recentes das
propriedades dendriticas.
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Apéndice B: Uma Comparac¢ao das Camadas no Neocdrtex e em uma
Regiao HTM

Este apéndice descreve a relacdo entre uma regeceHima regido do neocortex biolégico.

Especificamente, o apéndice aborda como o algoritenaprendizagem cortical HTM, com
suas colunas e células, referencia a arquitetur@aenadas e colunar do neocértex. Muitas
pessoas ficam confusas com o conceito de "camadagocortex e como ele esta relacionado
com uma camada HTM. Esperamos que este apénditearesconfusao, bem como forneca
mais detalhes sobre a biologia subjacente ao tigpde aprendizagem cortical HTM.

Circuitos do neocortex

O neocértex humano é uma folha de tecido neuralagoximadamente 1.000 tufe area e 2
mm de espessura. Para visualizar esta folha, ggnsem guardanapo de pano, que é uma
aproximacao razoavel da area e da espessura dartego© neocortex € dividido em dezenas
de regides funcionais, algumas relacionadas coméa,wutras com a audi¢do, outras com a
linguagem, e assim por diante. Vistas sob um mn@ome, as caracteristicas fisicas das
diferentes regides parecem notavelmente similares.

Existem varios principios de organizacdo observadosada regido ao longo do neocortex.
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Camadas

O neocortex é geralmente expresso em seis cantides.delas contém células e uma contém
mais conexdes. As camadas foram descobertos h@lenegsn anos com o advento de técnicas
de coloracdo. A imagem acima (de Cajal) mostra peguena fatia do neocoértex exposta
usando trés diferentes métodos de coloracdo. Oveitical mede a espessura do neocortex,
aproximadamente 2mm. O lado esquerdo da imageraidi seis camadas. A camada 1, no
topo, € o nivel ndo-cellular. O "WM" na parte indeindica o inicio da substancia branca, onde
0s axonios das células viajam para outras partesatmrtex e outras partes do cérebro.

O lado direito da imagem é uma mancha que mostemagpos ax6nios mielinizados.
(Mielinacéo é uma bainha de gordura que cobre sjgnas nao todos, os axonios). Nesta parte
da imagem vocé pode ver dois dos principais piibeige organizacdo do neocortex, camadas e
colunas. A maioria dos axoénios se dividem em dwoisdiatamente apos deixar o corpo do
neurénio. Um ramo viajara principalmente na hotiabe outro ramo viajara principalmente na
vertical. O ramo horizontal faz um grande numeracalgexdes com outras células na mesma
camada ou nas proximidades, assim, as camadamamtueisiveis em manchas como esta.
Tenha em mente que este € um desenho de umadfatEdortex. A maioria dos axoénios estao
entrando e saindo do plano da imagem, portantax@sos s&o mais longos do que aparecem
na imagem. Estima-se que exista entre 2 a 4 knxa@ldos e dendritos em cada milimetro
cubico do neocortex.

A secdo do meio da imagem € uma mancha que maspascde neurdnios, mas Nnao mostra
guaisquer dendritos ou axonios. Vocé pode ver guamanhos e as densidades dos neurdnios
também variam por camada. Existe apenas uma penuirecao de colunas nesta imagem em
particular. Vocé pode notar que existem algunséméos na camada 1. O numero de neurénios
da camada 1 é tdo pequeno que a camada chegeeesda como uma camada nao-celular.
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Neuro-cientistas estimaram que exista algo em tden@00 mil neurénios em um milimetro
cubico do neocortex.

A parte esquerda da imagem € uma mancha que rnostr@o, os axénios e os dendritos de
apenas alguns neurdnios. Vocé pode ver gque os iasaas "arvores" de dendrito variam
significativamente nas células de camadas difesefi@mbém sé&o visiveis alguns "dendritos
apicais" que emergem do corpo celular para fazeex@i®s em outras camadas. A presenga e 0
destino dos dendritos apicais séo especificoscpaieacamada.

Em suma, a organizagdo colunar e em camadas dorteose torna evidente quando o tecido
neural € manchado e visto sob um microscopio.

VariagOes das camadas em diferentes regides

Existe uma variacdo na espessura das camadasetenidi§ regides do neocortex e algumas

discordancias sobre o nUmero de camadas. As vesialgpendem de qual animal est4 sendo

estudado, qual regido esta sendo olhada, e quémlleshdo. Por exemplo, na imagem acima, a

camada 2 e a camada 3 aparecem facilmente diskasgunas geralmente isso ndo é o caso.

Alguns cientistas relatam que ndo conseguem distirgp duas camadas nas regides que

estudam, portanto, muitas vezes as camadas 2oea@isfpadas juntas e chamadas de "camada
2/3". Outros cientistas vao na direcao opostanitkeld sub-camadas tais como 3A e 3B.

A camada 4 é a mais bem definida nas regides nmai®mQue estdo mais perto dos 6rgaos
sensoriais. Enquanto que em alguns animais (os bereanos e macacos, por exemplo), a
camada 4 na primeira regido da visdo é claramebtdividida. Em outros animais ndo é. A
camada 4 na maior parte desaparece nas regid@ghieamente longe dos 6rgaos sensoriais.

Colunas

O segundo principio organizador mais importanteatmcortex € colunas. Alguma organizacao
colunar é visivel em imagens coradas, mas a maiasi@vidéncias para as colunas esti baseada
em como as células respondem as diferentes entradas

Quando os cientistas utilizam sondas para ver dagueom que 0s neurdnios se tornem ativos,
eles descobrem que o0s neurbnios que estdo alinhamttsalmente, cruzando camadas
diferentes, respondem de forma aproximada a mesinzala.
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Este desenho ilustra algumas das propriedadesjplesta das células em V1, a primeira regiao
cortical que processa a informacéo da retina.

Uma das primeiras descobertas foi que a maioriaélaks em V1 responde a linhas ou bordas
de diferentes orientacbes em &reas especificastia.rAs células que estdo alinhadas
verticalmente em colunas respondem a todas aasEsh a mesma orientacdo. Se vocé olhar
cuidadosamente, vera que o desenho mostra um twrenpequenas linhas em diferentes
orientacdes dispostas na parte superior da seg@as Hinhas indicam quais células de
orientacdo de linha naquele local respondem. Aslaglque estdo alinhadas verticalmente
(dentro das finas listras verticais) respondennbas da mesma orientacao.

Existem varias outras propriedades colunares vistad/1, duas das quais sdo mostradas no
desenho. Ha "colunas de dominancia ocular" ondeéagas respondem a combinacdes

similares de influéncia do olho esquerdo e direfo.hd "bolhas" onde as células sdo

essencialmente sensitivas a cores. As colunas rdaé&lacia ocular sdo os grandes blocos no
diagrama. Cada coluna de dominancia ocular inctuicanjunto de colunas de orientacédo. As

"bolhas” séo 0s ovais escuros.

A regra geral para o neocértex é que varias dilesgaropriedades de resposta estéo sobrepostas
umas sobre as outras, tais como a orientacao miadlftia ocular. A medida que vocé se move
horizontalmente na superficie cortical, a combionagas propriedades de resposta exibidas
pelas células muda. No entanto, neurdnios alinhaddgalmente compartiham o mesmo
conjunto de propriedades de resposta. Este alintianaertical é real nas areas auditiva, visual
e somatossensorial. Existe algumas discussdesanireurocientistas sobre se isso € real em
todo o neocortex, mas parece ser real na maigiardas, se nao todas.

Mini-colunas

A menor estrutura colunar no neocOrtex é a minik@l Mini-colunas possuem
aproximadamente 30 microns de diametro e contéB80de 100 neurdnios cruzando todas as
cinco camadas celulares. Todo 0 neocortex é compesinini-colunas. Vocé pode visualiza-
las como pequenos pedacos de espaguete empiladdaslado. Existem intervalos mintsculos
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com poucas células entre as mini-colunas, por yepesando-as visiveis em imagens
manchadas.

A esquerda esta uma imagem manchada que mosts amjolares de neurdnios na parte de
uma fatia neocortical. A estrutura vertical de romliunas é evidente nesta imagem. A direita
estad um desenho conceitual de um mini-coluna (terdPe Yilmez). Na realidade é mais fino
do que isso. Note que existem varios neurbniosaglfa camada da coluna. Todos os neurbnios
em uma mini-coluna irdo responder a entradas santeth Por exemplo, no desenho de uma
secdo de V1 mostrado anteriormente, uma mini-coldnaonter células que responderdo a
linhas de uma determinada orientagcdo com uma preierde dominancia ocular especifica. As
células em uma mini-coluna adjacente poderdo regp@uma orientacdo de linha um pouco
diferente ou a uma diferente preferéncia de dormia&tular.

Os neurdnios inibitérios desempenham um papel essepie € o de definir mini-colunas. Eles
nao sado visiveis na imagem ou no desenho, poré&erléam axénios em um caminho direto
entre mini-colunas dando-lhes parcialmente suaragfa fisica. Os neurdnios inibitérios séo
também creditados por ajudar a forcar todas ataséla mini-coluna a responderem a entradas
semelhantes.

A mini-coluna é o protétipo para a coluna usadalgoritmo de aprendizagem cortical HTM.

Uma excecao as respostas colunares

Existe uma Unica excecdo as respostas colunare® qe&evante para os algoritmos de
aprendizagem cortical HTM. Normalmente os ciergisteham que uma célula responde pela
exposicao de um animal experimental a um estimmulplas. Por exemplo, eles podem mostrar
a um animal uma unica linha em uma pequena partespaco visual para determinar as
propriedades de resposta das células em V1. Aemasantradas simples, pesquisadores
descobriram que as células respondiam sempre an@sraa entrada. No entanto, se a entrada
simples fosse incorporada em um video de uma catngah) as células se tornavam mais
seletivas. Uma célula que responde de forma catf@éduma linha vertical isolada nem sempre
responde quando a linha vertical é incorporadaramimagem complexa se movendo em uma
cena natural.

No algoritmo de aprendizagem cortical HTM, todas catulas HTM em uma coluna
compartilham as mesmas propriedades de alimentagds, em uma sequéncia temporal
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aprendida, apenas uma das células em uma colunaddTislna ativa. Esse mecanismo é o

meio de representar sequéncias de ordem vari&endlogo a propriedade que acabamos de
descrever para os neurénios. Uma entrada simples@atexto fard com que todas as células

em uma coluna se tornem ativas. A mesma entradarersequéncia aprendida fara com que

apenas uma célula se torne ativa.

NOs ndo estamos sugerindo que apenas um neurdio de uma mini-coluna estara ativo por
vez. O algoritmo de aprendizagem cortical HTM segpre dentro de uma coluna, todos os
neurénios em uma camada estariam ativos para utmegl@rnesperada e um subconjunto de
neurdnios estariam ativos para uma entrada antiecipa

Por que existem camadas e colunas?

Ninguém sabe ao certo por que existem camadasgeepexistem colunas no neocortex. A
teoria HTM, no entanto, propde uma resposta. Oritlgn de aprendizagem cortical HTM
mostra que uma camada de células organizadas emasgbode ser uma memoria de alta
capacidade de transi¢cfes de estado de ordem Vab@mrma mais simples, uma camada de
células pode aprender um monte de sequéncias. I&sasode células que compartiiham a
mesma resposta de alimentacdo sdo o mecanismo drava aprendizagem de transi¢coes de
ordem variavel.

Essa hip6tese explica por que as colunas sdo Agassmas e o que dizer das cinco camadas?
Se uma unica camada cortical pode aprender seqiéndazer predicdes, porque n0s vemos
cinco camadas no neocortex?

NOs propomos que as diferentes camadas observadasonortex estdo todas aprendendo
sequéncias utilizando o mesmo mecanismo basicénpas sequéncias aprendidas em cada
camada sao utilizadas de diferentes maneiraseknigita coisa que ndo entendemos sobre isso,
mas podemos descrever a idéia geral. Antes denfageisto, sera util descrever como 0s

neurdnios em cada camada se conectam.

2/3 .
1]
1 . A
213 6 |_
4 A 2
5
6__

Thalamus

> 0O

O diagrama acima ilustra duas regides neocorteas principais conexdes entre elas. Essas
conexdes sdo vistas em todo o0 neocortex onde egides se projetam uma a outra. O quadro a
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esquerda representa uma regiao cortical que édueramente inferior a regido (quadro) a
direita, portanto as informacdes de alimentacaodeédesquerda para a direita no diagrama. A
seta para baixo se projeta para outras areas doraéinformacdes de realimentacéo vao da
direita para a esquerda. Cada regido € divididaamadas. As camadas 2 e 3 sdo mostradas
como camada 2/3.

As linhas coloridas representam a saida dos negréas diferentes camadas. Estas séo feixes
de axobnios provenientes dos neurbnios na camadabreese que o0s axbnios Ssao
imediatamente divididos em dois. Um ramo se espdibazontalmente na regido,
principalmente dentro da mesma camada. Assim, tadasélulas em cada camada estédo
fortemente interconectadas. Os neurdnios e as @esexorizontais ndo sdo mostrados no
diagrama.

Existem dois caminhos de alimenta¢do, um camint@bodmostrado em laranja e um caminho
indireto mostrado em verde. A camada 4 € a prihcipmada de entrada de alimentacéo e
recebe a entrada de ambas as vias de alimentacamakla 4 se projeta para a camada 3.

A camada 3 também é origem da via de alimentag@adiEntdo, o caminho direto de
alimentacgéo esta limitado a camada 4 e a camada 3.

Algumas conexdes de alimentacdo pulam a camadedd diretamente para a camada 3. E,
como mencionado acima, a camada 4 desaparece @musreligtantes da entrada sensorial.
Nesse ponto, o caminho direto de alimentacido ssm@ete parte de camada 3 para camada 3
na proxima regiao.

A segunda via de alimentacdo (mostrada em verd®)giea na camada 5. A células da camada

3 fazem uma conexao com as células da camada 8idanggie passam em seu caminho para a
proxima regido. Depois de sair da folha corticalawdnios das células da camada 5 se dividem
novamente. Um ramo se projeta para areas subaisrtio cérebro que estdo envolvidas na

geracdo motora. Esses axbnios sdo creditadosgram s comandos motores (como mostrado
na seta indicando para baixo). O outro ramo setargara uma parte do cérebro chamada de
talamo, que atua como um portdo. O talamo por ¢adi@ passa a informacgéo para a proxima

regido ou a bloqueia.

Finalmente, a principal via de realimentacdo, nadsirem amarelo, comeca na camada 6 e se
projeta para a camada 1. As células nas camadae 3, se conectam a camada 1 através de
seus dendritos apicais (ndo mostrado). A camaeee®e entrada da camada 5.

Esta descricdo € um resumo limitado do que é caftheobre conexdes de camada a camada.
Mas é suficiente para compreender a nossa hipstége por que existem varias camadas se
todas as camadas estao aprendendo sequéncias.

Hipdtese sobre o que as diferentes camadas fazem

NOs propomos que as camadas 3, 4 e 5 sédo todaslasami@ alimentacdo e estdo todas
aprendendo sequéncias. A camada 4 aprende seglUéeciprimeira ordem. A camada 3
aprende sequéncias de ordem variavel. E a cansutaide seqiiéncias de ordem variavel com
o tempo. Vejamos cada uma dessas em detalhes.

Camada 4
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E facil de aprender seqiiéncias de primeira ordemdaso algoritmo de aprendizagem cortical
HTM. Se ndo forcarmos as células em uma colunaip@iauma a outra, isto €, se as células
em uma coluna néo se diferenciarem no contextemteadas anteriores, entdo a aprendizagem
de primeira ordem ira ocorrer. No neocértex istovavelmente seria realizado através da
remocdo de um efeito inibitério entre as célulasmrmesma coluna. Em nossos modelos
computacionais do algoritmo de aprendizagem cbHiEd, apenas atribuimos uma célula por
coluna, o que acaba produzindo um resultado sentelha

Sequéncias de primeira ordem sdo o0 que é necegagaiformar representacdes invariaveis das
transformacdes espaciais de uma entrada. Na piséexemplo, traducéo x-y, escala, e rotacao
sdo todas transformacdes espaciais. Quando unda lg§M com memdria de primeira ordem
é treinada com objetos em movimento, ela descobee diferentes padrbes espaciais sao
equivalentes. As células HTM resultantes irdo sapootar como 0 que sao chamadas de
"células complexas" no neocortex. As células HTMnamecerao ativas (no estado preditivo)
mesmo com varias transformacdes espaciais.

Na Numenta fizemos experimentos de visdo que eamnifise este mecanismo funciona como o
esperado, e se alguma invariancia espacial é altamtentro de cada nivel. Os detalhes dessas
experiéncias estao além do escopo deste apéndice.

A aprendizagem de sequiéncias de primeira orderamada 4 é consistente com a constatacéo
de células complexas na camada 4, e explica pergaenada 4 desaparece em regides mais
elevadas do neocortex. A medida que vocé for sabmadhierarquia em algum momento néo
serd mais possivel aprender mais invariancias iefpgmwis as representacdes ja serao
invariaveis para elas.

Camada 3

A camada 3 esta mais préxima ao algoritmo de ajn@yein cortical HTM que descrevemos
no Capitulo 2. Ela aprende sequéncias de orderaveare formas predicdes que sdo mais
estdveis do que a sua entrada. A camada 3 sempmjsta para a proxima regido na
hierarquia, e portanto, conduz ao aumento da bdtat® temporal dentro da hierarquia. A
memoria de sequéncias de ordem variavel lida camdni®s chamados de "células complexas
direcionalmente afinadas" que sédo observadas péfeei@m vez na camada 3. Células
complexas direcionalmente afinadas se diferencelmgontexto temporal, tais como uma linha
se movendo da esquerda versus uma linha se modartieita.

Camada 5

A camada de alimentacao final € a camada 5. Ng®pros que a camada 5 é semelhante a
camada 3, com trés diferencas. A primeira diferéngae a camada 5 adiciona um conceito de
tempo. A camada 3 prediz "o que" vai acontecer, is&s ndo lhe diz "quando” isso vai
acontecer. No entanto, muitas tarefas requerenoteiaip como o reconhecimento de palavras
faladas em que o tempo relativo entre os sons ériame. O comportamento motor € outro
exemplo; a sincronizacdo entre as ativacoes muesué& essencial. NOs propomos que 0S
neurénios da camada de 5 predizem o préximo estaudente depois do momento esperado.
Ha varios detalhes biologicos que sustentam eptaelsie. Um deles é que a camada 5 € a
camada de saida motora do neocortex. O outro & gaada 5 recebe entrada de uma camada
que se origina em uma parte do tdlamo (ndo mostradbiagrama). Nés propomos que esta
informacgédo diz sobre como o tempo é codificadoseibuido para muitas células através de
uma entrada do talamo para a camada 1 (ndo mostratiagrama).
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A segunda diferenca entre as camadas 3 e 5 € guentps que a camada 3 faca predi¢cdes
como uma medida para o futuro possivel, ganhandbiétade temporal. O algoritmo de
aprendizagem cortical HTM descrito no Capituloi$so. Em contraste, queremos apenas que
a camada 5 prediga o proximo elemento (em um texspecifico). Nés ndo temos modelado
essa diferenca, mas ela naturalmente ocorrers ts@nsicoes fossem sempre armazenadas com
um tempo associado.

A terceira diferenca entre as camadas 3 e 5 podeste no diagrama. A saida da camada 5

sempre se projeta para centros motores sub-csytea caminho de alimentacédo é bloqueado
pelo tdlamo. A saida da camada 5 as vezes € pgsaala proxima regido e as vezes é

bloqueada. NGs (e outros) propomos que este blngsti relacionado com a atencao encoberta
(atencao encoberta € quando vocé atende a umdaesdra comportamento motor).

Em resumo, a camada 5 combina tempo especificgdatee comportamento motor. Existem
muitos mistérios relacionados a forma como estesrajuntos. O ponto que quero salientar é
que uma variagdo do algoritmo de aprendizagemcabiiTM pode facilmente incorporar
tempo especifico e justificar uma camada sepa@danex.

Camadas 2 e 6

A camada 6 é a origem dos axbnios que realimensaragédes mais baixas. Muito pouco se
sabe sobre a camada 2. Como mencionado acimgyraap@Rristéncia da camada 2 como parte
da camada 3 as vezes é discutida. Nao teremosardasr sobre esta questdo agora além de
salientar que as camadas 2 e 6, assim como todastras camadas, exibem o padréo de
conexdes horizontais em massa e de propriedadeslesta colunares, por iSso propomos que
elas também estéo executando uma variante dotalgate aprendizagem cortical HTM.

O gue faz uma regido HTM corresponder ao neocortex?

Temos implementado o algoritmo de aprendizagencabHTM em duas versdes, uma com
varias células por coluna para a memoéria de ordemavel, e uma com uma unica célula por
coluna para a memoria de primeira ordem. Acredisaque estes dois tipos correspondem as
camadas 3 e 4 no neocortex. NO6s nao tentamos camdsigas duas variantes em uma unica
regiao HTM.

Embora o algoritmo de aprendizagem cortical HTMr(a@rias células por coluna) seja 0 mais
proximo a camada 3 no neocértex, temos uma fledoie em nossos modelos que o cérebro
nao tem. Portanto, podemos criar camadas celuidyedas que nédo correspondem a camadas
neocorticais especificas. Por exemplo, em noss@&lmedbemos a ordem em que as sinapses
séo formadas por segmentos dendriticos. Podemossssainformacado para extrair o que esta
predito para acontecer a partir da predicdo maa de todas as coisas que vao acontecer no
futuro. Provavelmente, podemos adicionar tempocigmeda mesma forma. Portanto, deveria
ser possivel criar uma regido HTM de camada Unieacqmbinasse as funcdes da camada 3 e
da camada 5.

Sumario

O algoritmo de aprendizagem cortical HTM encariga® acreditamos ser um elemento basico
de organizacdo neural no neocortex. Ele mostra aomepo camada de neurdnios conectados
horizontalmente aprende sequéncias de represesitaigiebuidas esparsas. Variacdes do
algoritmo de aprendizagem cortical HTM sé&o utilemeém diferentes camadas do neocortex
relacionadas, mas de diferentes propésitos.
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Propomos que a entrada de alimentacéo para unda regpcortical, caso seja para a camada 4
ou para camada 3, se projeta predominantementegraetos proximais, que com o auxilio de
células inibitérias, criam uma representacdo Hisimia esparsa da entrada. Propomos que as
células nas camadas 2, 3, 4, 5, e 6 compartilhtarregzesentacdo distribuida esparsa. Isso é
realizado por forcar todas as células em uma cajueaabrange as camadas a responder a
mesma entrada de alimentacao.

Propomos que as células da camada 4, quando pesesam o algoritmo de aprendizagem
cortical HTM para aprender transicoes temporaipraeeira ordem que fazem representacoes
que sao invariantes diante das transformacoes igispaks células da camada 3 usam o
algoritmo de aprendizagem cortical HTM para apretrdasicoes temporais de ordem variavel
e formar representacdes estaveis que sao passadasna hierarquia cortical. As células da

camada 5 aprendem transicdes de ordem variaveloctempo. NOs ndo temos propostas
concretas para a camada 2 e a camada 6. No erttavidy a conectividade horizontal tipica

nestas camadas € provavel que elas, também, estimlendo de alguma forma a memorizar
sequéncias.
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Glossario

Notas: As definicdes aqui captam como os termosusados neste documento, e pode ter
outros significados de uso geral. Termos em letrasisculas referem-se a outros termos
definidos neste glossario.

Estado Ativo um estado no qual as Células estéiasatievido a entrada de
Alimentacao

Baixo-para-Cima sinbnimo para Alimentacao

Células 0 equivalente HTM de um Neurénio

Células sao organizadas em colunas nas regiées HTM.

Atividade Coincidente guando duas ou mais Céldtoeativas ao mesmo tempo

Coluna um grupo de uma ou mais Células que funciot@mo uma
unidade em uma Regido HTM

As Células dentro de uma coluna representam a mesma
entrada de alimentagcdo, mas em contextos diferentes

Segmentos Dendriticos uma unidade de integrac&mdpses associadas com Células
e Colunas

As HTMs tém dois tipos diferentes de segmentositiensl
Um estéd associado com as conexdes laterais de étaka.c
Quando o numero de sinapses ativas no segmentaitind
excede um limite, a célula associada entra em esteetlitivo.
O outro esta associado com conexdes de alimen@eaona
coluna. O numero de sinapses ativas € somado deafar
gerar a ativacao de alimentacdo de uma coluna.

Densidade Desejada percentual desejado de Coltimadaa devido a entrada de
Alimentacéo para uma Regido

O percentual s6 se aplica dentro de um raio queaavde
acordo com o fan-out das entradas de alimentacde. &
"desejado” porque o percentual varia com base ena um
entrada especifica.

Alimentacao movimento em dire¢do oposta de umadamtou de um Nivel
inferior para um Nivel superior em uma Hierarguia Yezes
chamada de Baixo-para-Cima)

Realimentacdo movimento em direcdo a uma entrada,partir de um Nivel
superior para um Nivel inferior em uma Hierarquia Yezes
chamada de Cima-para-Baixo)
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Predic&o de Primeira Ordemd  uma predicdo com baseaspna entrada atual e ndo nas

entradas anteriores - comparar com Predicdo denOrde
Variavel.

Memoria Temporal uma tecnologia que reproduz algumas das fun¢Gesueats e
Hierarquica (HTM) algoritmicas do neocortex
Hierarquia uma rede de elementos conectados ondenagdes entre 0s

elementos sado identificadas exclusivamente como de
Alimentacao ou de Realimentag&o

Algoritmos de Aprendizagen
Cortical HTM

no conjunto de funcdes para o Agrupador Espacidgrapador
Temporal, e a aprendizagem e esquecimento que eompd
uma Regido HTM, também conhecido como Algoritmos de
Aprendizagem HTM

Rede HTM

uma Hierarquia de Regides HTM

Regidao HTM

a principal unidade de memaria e Predigd uma HTM

Uma regido HTM € composta por uma camada de células
altamente interconectadas dispostas em colunas. tégido
HTM tem atualmente uma Unica camada de célulasjaernq

gue no neocortex (e no final das contas em HTM3, @gido

terd varias camadas de células. Quando se referecatexto

da sua posicdo em uma hierarquia, uma regido pcete s
referida como um nivel.

Inferéncia

reconhecer um padrao de entrada espadi&iporal como
semelhante aos padrbes aprendidos anteriormente

Raio de Inibicao

define a area em torno de umar@aluie ela inibe ativamente

Conexdes Laterais

conexdes entre as Células antresma Regido

Nivel uma Regidao HTM no contexto da Hierarquia

Neurdnio uma Célula que processa informacdes eber
Neste documento, ndés usamos a palavra neurdnio
especificamente quando nos referimos a célulagdimds, e
"células" quando nos referimos a unidade de congaaa
HTM.

Permanéncia um valor escalar que indica o estadoodaxdo de uma

Sinapse Potencial

Um valor de permanéncia abaixo de um limite indicee a
sinapse ndo esta formada. Um valor de permanéruiimaado
limite indica que a sinapse € valida. A aprendiragen uma

regido HTM ¢é feita pela modificacdo dos valores de
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permanéncia das sinapses potenciais.

Sinapse Potencial

0 subconjunto de todas as Cétnlas poderiam formar
Sinapses com um determinado Segmento Dendritico

Apenas um subconjunto de sinapses potenciais atdd em
gualquer tempo com base em seu valor de permanéncia

Predicdo

ativacdo de Células (para um estado ipditque
provavelmente irdo se tornar ativas no futuro pnéxdevido
ao entrada de Alimentacao

Uma regido HTM muitas vezes prediz muitas entréwulasas
possiveis a0 mesmo tempo.

Campo Receptivo

0 conjunto de entradas ao qual @Qakana ou Célula esta
conectada

Se a entrada para uma regidao HTM esta organizagaccoma
matriz 2D de bits, entdo o campo receptivo poder&zgpresso
em um raio dentro do espaco de entrada.

Sensor

uma fonte de entradas para uma Rede HTM

Representacéo Distribuida
Esparsa

representacéo composta por muitos bits nos quaspenuena
percentagem esté ativa e onde nenhum unico bificeate
para transmitir um significado

Agrupamento Espacial

0 processo de formacgédo de mepesentacdo distribuida
esparsa de uma entrada

Uma das propriedades do agrupamento espacial é ague
padrdes de entrada sobrepostos mapeiam para as asesm
representacgdes distribuidas esparsas.

Sub-Amostragem

reconhecer um padrdo grande dislmibuatravés da
combinacdo de apenas um pequeno subconjunto datitads
Nno mesmo

Sinapse

conexao formada entre as Células durapteadizagem

Agrupamento Temporal

0 processo de formacdo de rtepaesentacdo de uma
sequéncia de padroes de entrada onde a representaca
resultante é mais estavel do que a entrada

Cima-para-Baixo

sinbnimo para Realimentacao

Predicdo de Ordem Variave

uma predicdo com basepamgdes variaveis do contexto
anterior - comparar com Predi¢ao de Primeira Ordem

E chamado de "variavel", porque a memoria que nmanté
contexto anterior &€ alocada conforme necessariGin\sum
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sistema de memoria que implementa predicdo de ordem
variavel pode usar o contexto voltando no tempo erigir
guantidades exponenciais de memoria.
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