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Resumo

Esta revisdo narrativa apresenta o construto tedrico do Cérebro Bayesiano para o campo da aprendizagem.
O objetivo ¢ contribuir para a ampliacdo e consolida¢do do entendimento de processos do aprender. A
revisdo apresenta o historico do arcaboucgo do Cérebro Bayesiano, a definicdo de sua nomenclatura basica
bem como esclarecimentos acerca dos conceitos fundantes, como os do processamento preditivo e da
inferéncia bayesiana. Para exemplificagdo da aprendizagem, analisamos construtos na area de como se
aprende a linguagem oral a fim de oferecer maior clareza na exploragdo das possibilidades de entendimento
que o arcabouco oferece dentro do método cientifico. Isso implica na observagdo e experimentacdo de
fenomenos fundamentados em um principio que integra percepgao, cognicdo e a¢do. Essa nova abordagem
pode alimentar o ciclo de hipdteses e empirismo sobre o qual se baseia a ciéncia para que evidéncias
cientificas na area da aprendizagem possam estar alinhadas com os recentes avangos no entendimento do
funcionamento cerebral.

Palavras-chave: Aprender; Cérebro Bayesiano; Inferéncia; Processamento Preditivo; Teorema de Bayes.

Abstract

This narrative review presents the theoretical construct of the Bayesian Brain for the field of learning. The
objective is to contribute to the expansion and consolidation of learning processes. The review presents the
history of the Bayesian Brain framework and the definition of its basic nomenclature. It also makes explicit
its core concepts, such as predictive processing and Bayesian inference. To exemplify learning, we analyzed
constructs related to how oral language is learned for greater clarity in the exploration of the possibilities
of understanding that the framework enables within the scientific method. This implies the observation and
experimentation of phenomena based on a principle that integrates perception, cognition and action. This
new approach can feed the cycle of hypotheses and empiricism on which science is based so that scientific
evidence in the area of learning can be aligned with recent advances in the understanding of brain
functioning.

Keywords: Learn; Bayesian Brain; Inference; Predictive Processing; Bayes’ Theorem.

Resumen

Esta revision narrativa presenta el constructo teérico del cerebro bayesiano para el campo del aprendizaje.
El objetivo es contribuir a la ampliacion y consolidacion de la comprension de los procesos de aprendizaje.
La revision presenta la historia del marco del cerebro bayesiano, la definicion de su nomenclatura basica,
asi como aclaraciones sobre los conceptos fundamentales, como el procesamiento predictivo y la inferencia
bayesiana. Para ejemplificar el aprendizaje, analizamos los constructos en el area de como se aprende el
lenguaje oral con el fin de ofrecer una mayor claridad en la exploracion de las posibilidades de comprension
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que el marco permite dentro del método cientifico. Esto implica la observacion y experimentacion de los
fenémenos a partir de un principio que integra la percepcion, la cognicion y la accion. Este nuevo enfoque
puede alimentar el ciclo de hipotesis y empirismo en el que se basa la ciencia para que la evidencia cientifica
en el area del aprendizaje pueda alinearse con los avances recientes en la comprension del funcionamiento
del cerebro.

Palabras clave: Aprender; Cerebro Bayesiano; Inferencia; Procesamiento Predictivo; Teorema De Bayes.

Introducao

Aprender ¢, de uma perspectiva biologica, essencialmente uma atividade neural
(Dehaene, 2022; Koizumi, 2008). E por meio de processos de ordem bioldgica, como
moléculas (e.g., ATP), conexdes sinapticas (e.g., transmissdo sinaptica para propagacao
do estimulo), redes neurais (e.g., como as que se formam entre e dentre os hemisférios
cerebrais) que o comportamento da aprendizagem emerge. Entender como isso se da
envolve diferentes areas, como a neurobiologia ou neurociéncia bésica (neurociéncia
molecular, neuroquimica, neurofisiologia) e aplicada em didlogo com a psicologia e a
educagdo. No entanto, para que da compreensao possamos avangar para o entendimento
do processo de aprendizagem, em diferentes instancias de verificagdo, através de
experimentos concebidos para analisar componentes especificos do aprender (como
processos mnemonicos e atencionais), ha que se ter um arcabougo tedrico plausivel. Isso
se faz necessario para testar hipoteses, conceber experimentos e discutir resultados. O
objetivo maior ¢ assegurar processos cientificos que possam nos fornecer métricas
adequadas para evidenciar compreensao em bases compartilhadas de entendimento para
o avang¢o do conhecimento.

A presente revisdo insere-se no campo dos processos de Ensino-Aprendizagem.
Foi feita por meio de uma selecdo de estudos com base em sua relevancia, rigor € escopo
utilizando-se bases como PubMed e Google Scholar. Note-se que essa abordagem
metodoldgica ¢ conveniente para sintetizar descobertas. Enfatizamos que pode nao captar
a amplitude das pesquisas disponiveis e que se encontra sujeita a vieses de adequacdo. O
objetivo desta revisdo ¢ apresentar um modelo tedrico relativamente recente, pois se
formou como tal no século XXI, apds uma longa trajetoria de ideias basilares dispersas
em tempos, lugares e areas distintas. Tais ideias, tomadas em conjunto, propdem um
raciocinio l6gico para a operacdo que o cérebro realiza ao consubstanciar agcdes em
comportamento, tal qual o comportamento que se exprime em aprendizagem. Faremos a

revisdao desse tema, i.e., o Cérebro Bayesiano, elencando ideias elementares e seu
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conjunto de implica¢des. Apresentamos na sequéncia o conceito central junto a seus
mecanismos bdasicos. Prosseguimos com seu histérico de desenvolvimento como
arcabougo tedrico para percep¢ao, acao e cognicdo (Seth, 2015) que propiciou um novo
olhar sobre percepcao e aprendizagem, brevemente analisados. Finalizamos com uma
apreciacdo de exemplos de aprendizagem da éarea da aquisi¢do da linguagem, na

perspectiva do arcabouco do Cérebro Bayesiano.

Apresentacio Conceitual

O Cérebro Bayesiano, muitas vezes considerado um novo paradigma das
neurociéncias cognitivas (Friston & Frith, 2015; Hipolito & Kirchoff, 2023; Piekarski,
2021), apresenta-se como uma alternativa para a ideia de que o cérebro € uma esponja ou
um filtro passivo de sensacdes. A ideia central ¢ o cérebro como um 6rgao estatistico que
modela o sensorium - ou conjunto de 6rgdos sensoriais de aferéncia perceptual - do
organismo. Assim considerado, o cérebro geraria hipoteses sobre as causas ocultas, i.e.,
ndo acessaveis nem disponiveis, do mundo. Tais hipoteses seriam constantemente
testadas perante as evidéncias sensoriais (ou seja, os efeitos dessas causas que nossos
sensores ou Orgaos dos sentidos captaram), com o objetivo de atualizar e otimizar as
“crengas”, 1.e., nossos modelos internos € comportamentos como organismos, seguindo a
formalidade da estatistica bayesiana. Por esse motivo e conforme veremos, o cérebro
nesse contexto realizaria inferéncia bayesiana aproximada (Thornton, 2017). Além disso,
o arcabougo tedrico do Cérebro Bayesiano implica em uma nova forma de compreender
e descrever multiplos aspectos da cognigdo, tais como a percepcao, atencao,
aprendizagem, propondo-se a descrever o comportamento (Brown, Friston, & Bestmann,
2011; Brown & Briine, 2012; Clark, 2013; 2016; Friston, 2003; 2005; Friston & Kiebel,
2009).

Em termos gerais, o Cérebro Bayesiano propde que a nossa percepc¢ao € indireta
pois que majoritariamente constituida de informagdes que possuimos do meio percebido.
Isso implica a existéncia de um véu sensorial entre nés e o meio externo. Esse véu
costuma ser compreendido em termos estatisticos (através do construto do Cobertor de

Markov?) (Kirchhoff & Kiverstein, 2018). A atencfio, nesse contexto, serve como um

3Na literatura do Cérebro Bayesiano, o conceito de Cobertor de Markov, tradugio direta do termo em inglés
Markov Blanket, € utilizado para descrever a barreira que separa um organismo do seu ambiente. Michael
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ponderador-gargalo cujo papel ¢ garantir que as melhores evidéncias sensoriais internas
e externas (isto €, aquelas que melhor compactuam com os nossos modelos) sejam
captadas pelos nossos 6rgaos sensoriais (Brown, Friston, & Bestmann, 2011). Em outras
palavras, prestamos aten¢ao naquilo que ja nos prendeu a atengdo - a0 menos em parte.
Os comportamentos também serdo orientados a atualizacdo e otimiza¢ao dos nossos
modelos, tanto para autorrealiza-los quanto para refinar a amostra sensorial. Assim posto,
as formas de aprendizagem no Cérebro Bayesiano emergem da otimizagdo dos
parametros desses modelos em varias escalas espago-temporais (Friston et al., 2016). Por
exemplo, quando se aprende a dirigir um veiculo, os parametros, isto €, as instrugdes (do
seu proprio corpo — movimentos, atengao etc. como também do proprio corpo para com
o veiculo — onde colocar as maos e os pés) do que se deve fazer para liga-lo e iniciar um
trajeto serdo, no inicio, rigidas e irdo necessitar muita atencao e cogni¢ao do condutor.
Apos um periodo de praticas em diferentes espacgos, o condutor otimiza seus parametros,
de modo que todas as instru¢des de como ligar e iniciar um trajeto com o veiculo sejam
automaticas e talvez até inconscientes, economizando energia e cogni¢do do condutor.
Algumas formulagdes do Cérebro Bayesiano costumam partir do chamado
Principio da Energia Livre (no inglés Free Energy Principle), cujo imperativo para o
organismo consiste em minimizar a surpresa (chamada de energia livre variacional, i.e.,
as situagdes ndo previstas) e maximizar sua propria evidéncia no mundo ao manter seus
modelos e constituicdo organica otimizados (Friston, 2009). Além disso, os aspectos
centrais dos modelos bayesianos para o cérebro foram desenvolvidos a partir da nogdo de
inferéncia inconsciente (Helmholtz, 2000/1924-5) para que fosse possivel formalizar a
chamada inferéncia bayesiana aproximada (i.e., imprecisa) e hierarquica (i.e., que
obedece a uma organizagdo sequenciada por niveis e etapas) sobre as causas das
sensagdes € como essas inferéncias orientam nossa percepgao e comportamento (Friston

& Frith, 2015).

Kirchoff e Julian Kiverstein (2018) explicam que essa ideia tem suas raizes na estatistica (Pearl, 1988) e
consiste em uma barreira, ou membrana, de ordem estatistica que divide os estados internos (do organismo)
dos estados externos (do ambiente) através de estados ativos (ag¢des) e estados sensoriais (informagdes do
ambiente). Dessa forma, os estados internos e externos sdo conectados por meio de estados ativos e
sensoriais. Esse conceito nos permite visualizar e calcular a interagdo entre um organismo e seu ambiente
em todas as escalas de analise, desde uma célula até um organismo completo, considerando o aninhamento
de multiplos Cobertores de Markov em sistemas como o nosso (para mais detalhes sobre o Cobertor de
Markov, consulte Kirchoff & Kiverstein, 2018; Hipolito et al. 2021).
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E valido ressaltar a pluralidade teérica e de modelagens que compdem o
arcabougo do Cérebro Bayesiano, uma vez que ele pode também ser chamado de “cérebro
preditivo”, assim como “inferéncia bayesiana” e “atualizacdo de crenca bayesiana”,
podem ser simplesmente chamadas de “processamento preditivo”. Inclusive, o ltimo
abarca modelos mais proximos do Cérebro Bayesiano como a “codificagao preditiva”.
Nao € nosso objetivo aqui analisar a terminologia, mas apenas esclarecer a existéncia
desse panorama e justificar a nossa escolha do “Cérebro Bayesiano” como arcabougo

teodrico, por ser mais amplo e didatico.

Referencial Teorico

Historico

O historico do Cérebro Bayesiano no ocidente europeu pode ser tragado a partir
do século XVIII, quando a filosofia e a matematica estavam desenvolvendo os principais
construtos e ideias que sao utilizados nas concepgdes atuais do Cérebro Bayesiano. O
termo “bayesiano” vem de Thomas Bayes, um matematico protestante inglés que viveu
entre 1701 e 1761. Ele se debrucou sobre o céalculo de parametros de probabilidade
(Kawano & Paiva, 2023). Contudo, apesar de pertencente a elite académica —
notadamente por sua admissdo na Royal Society - da Inglaterra do século XVIII - Bayes
faleceu sem divulgar seu trabalho (Kawano & Paiva, 2023).

Essa tarefa coube a Richard Price, filosofo e politico inglés que viveu entre 1723
e 1791, e foi responsavel por tornar publico, perante registro nos anais da Royal Society,
o trabalho de Thomas Bayes (Kawano & Paiva, 2023), intitulado An Essay towards
Solving a Problem in the Doctrine of Chances (em portugués “Um Ensaio para Solucionar
um Problema na Doutrina das Probabilidades”). O trabalho versava sobre probabilidades
e distribuicao binomial. Em termos gerais, essa distribui¢do € utilizada para determinar a
probabilidade de certa ocorréncia acontecer dentro de um evento com sistema fechado,
como por exemplo, experimentos repetidos com dois possiveis resultados: sim ou ndo;
cara ou coroa; sucesso ou fracasso; e outros pares similares. Em sua andlise matematica,
Bayes formalizou os conceitos de probabilidade condicionada (Kawano & Paiva, 2023).

Independentemente de Bayes, Pierre Simon Laplace, em sua obra Theorie

Analytique des Probabilités (em portugués “Teoria Analitica das Probabilidades”)
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publicada em 1821, trabalhou no mesmo tema e acabou estendendo as ideias de Bayes
(Kawano & Paiva, 2023). Ele usou a ideia de probabilidade condicionada para formular
a relagdo de uma probabilidade posterior atualizada dado as evidéncias. Assim, o
Teorema de Bayes - que poderia ser de Price-Bayes ou de Bayes-Laplace — nos permite
calcular a probabilidade de uma causa, dado seus efeitos. Esse teorema foi desenvolvido
na estatistica bayesiana e ¢ muito utilizado em vérias areas do conhecimento.
Intuitivamente, o teorema auxilia na elaboracdo de inferéncia dos resultados, em
contextos com algum grau de incerteza, ao descrever a probabilidade de um evento
ocorrer ou ja ter ocorrido, dado o conhecimento prévio das condigdes que possivelmente
estao relacionadas ao mesmo evento. Em outras palavras, o Teorema de Bayes nos ajuda
a achar a melhor hipdtese para uma causa dada a possibilidade dessa causa acontecer € o

conhecimento de seus acontecimentos prévios. Isso se formaliza através desta equagao:

Equacio 1. Teorema de Bayes.

P(A|B) = P(BIL‘?;(A)

Onde A e B sao eventos, podendo ser, especificamente, hipoteses (A) e
evidéncias (B). P(A|B) consiste na probabilidade condicional. Isto €, a probabilidade do
evento A ocorrer dado que B ¢ verdadeiro. Pode-se chamar também de probabilidade
posterior de A dado B. P(BJA) consiste na verossimilhan¢a. Ela também ¢ uma
probabilidade condicional, s6 que do evento B ocorrer dado que A ¢ verdadeiro. Assim,
seria a verossimilhanga associada a A. P(A) e P(B) sao as probabilidades de observar A
e B sem qualquer condi¢do dada, sendo chamados, respectivamente, de probabilidade
anterior (prior) e probabilidade marginal. Note-se que P(B) funciona como um fator de
normalizacdo (probabilidade marginal da evidéncia) que garante que as probabilidades
posteriores somem 1 apenas quando consideramos todas as hipoteses possiveis.

Isso ¢ importante para a apreciagao do processo de aprendizagem pois, conforme
veremos, no arcabouco teérico do Cérebro Bayesiano considera-se o conhecimento
prévio de cada individuo - o qual parte de pontos sempre diferentes dada a diferenga de

pré-disposicdes genéticas, de temperamento e de contexto.
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Ainda no século XVIII, no campo da filosofia, David Hume (1711-1776) alertava
para o “problema da indu¢ao” formulado em relacdo a percepgao. Isto €, ele argumentou
que ¢ impossivel nossas inferéncias (ou hipdteses) causais estarem plenamente corretas.
Isso se d& porque o tinico modo de inferirmos algo com total certeza seria por meio de
inferéncias dedutivas. Contudo, as inferéncias bayesianas sao indutivas e, levando em
conta que a passagem direta da indug@o para a deducdo ¢ inviavel, o resultado absoluto
das inferéncias bayesianas sempre serd acompanhado de um certo grau de incerteza
(Hume, 1748).

Immanuel Kant, fil6sofo iluminista que também viveu no século XVIII, fascinado
pelas contribui¢des de Hume, buscou resolver o problema da indugao. Parte da proposta
kantiana consiste na ideia de que a percep¢ao seria, na verdade, uma construgdo realizada
perante os estimulos sensoriais. Tal ideia foi crucial para o desenvolvimento tedrico do
Cérebro Bayesiano. No seguinte trecho, retirado do livro “Critica da Razao Pura”,

Segunda Parte (Logica Transcendental), do Livro II, Capitulo II, Secao 3 temos que:

[...] Mas como a experiéncia € uma cogni¢ao de objetos por meio de percepgdes, segue-
se que a relacdo do multiplo na existéncia deve ser nela representada ndo como surge
justaposta no tempo, mas como existe objetivamente no tempo; contudo, como o proprio
tempo ndo pode ser percebido, a determinagdo da existéncia dos objetos no tempo s6 pode
ocorrer por meio de sua combinagdo no tempo em geral, e assim, apenas por meio de
conceitos que conectam de maneira a priori. Ora, dado que estes sempre carregam
necessidade consigo, a experiéncia € possivel apenas mediante uma representacio da
conexiio necessaria das percepg¢des (negrito proprio).*

Nota-se, principalmente no trecho destacado, que Kant realcava o papel da
experiéncia, s que esta estaria vinculada a - e seria dependente de - uma anterioridade
do arcabouco receptivo da percepgao.

Na fisiologia do século XIX, Herman von Helmholtz imprimiu um carater
experimental as bases filosoficas kantianas (Helmholtz, 2000/1924-5). Helmholtz
formalizou a ideia de que percep¢ao seria, na verdade, um processo de inferéncias
subpessoais. Intuitivamente, o fisiologista comparou o trabalho do cérebro ao de um

cientista, que busca inferir as causas dos eventos partindo de suas observacgdes. Essas

* Tradug@o da Primeira Analogia da Experiéncia de autoria de José Oscar de Almeida Marques disponivel
no Portal UNICAMP. Acesso em 08 de agosto de 2026. <https://unicamp.br/~jmarques/cursos/2010-hf
133/Kant_Primeira_Analogia_da_Experiencia.pdf>
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observagoes seriam balanceadas com as informagdes que o cérebro possui para inferir
com certa seguranga as causas mais provaveis daquilo que foi observado (Iennaco, Maia,
& Sayeg, 2023). A inferéncia, nesse contexto, seria a conclusdo, a partir de premissas
conhecidas, tomada como a mais provavel sobre determinado evento, fendmeno ou
construto (Brown & Briine, 2012).

Em obras posteriores, Helmholtz explora essas ideias em teorias fisicas como a da
termodindmica e da energia livre, onde busca entender as condi¢des de equilibrio e
estabilidade nas razdes estabelecidas em propriedades termodinamicas, incluidas nesse
entendimento a energia livre, a quantidade de calor, a temperatura e a entropia (Souza
Filho, 1995). O entendimento que Helmholtz buscou sobre a termodinadmica se deu por
analogia com a teoria mecanica do calor pela qual o equilibrio aparente esconde
movimentos intensos, levando-o a busca do principio de minima agdo (Souza Filho,
1995).

Na psicologia do século XX, o psicologo e filosofo Kenneth Craik (1943) foi um
dos proponentes da visdo da mente humana como um mecanismo de modelagem
preditiva, ideia central do Cérebro Bayesiano. O autor argumentou que o poder de
previsdao dos eventos do nosso meio ¢ uma das propriedades mais fundamentais do
processo de pensamentos. Isso implica, para Craik, que organismos pensantes possuem
uma capacidade adaptativa e construtiva, dado que tém uma espécie de modelo de sua
realidade externa e suas proprias agdes nela. Isto ¢, modelos que se assemelham aos
processos ¢ objetos que representam (Craik, 1943).

O carater dinamico desses modelos, por sua vez, pode ser discutido com relagao
as contribui¢des obtidas por meio da experiéncia e da aprendizagem. Conforme ressaltado
por Jones e colegas (2011), a formagdo de um modelo mental advém tanto da biologia
quanto da aprendizagem, uma vez que os comportamentos propiciam conteudo e técnicas
para o conhecimento daquilo que o individuo aprende. Isso, por vez, lhe permite
modificar a natureza e a qualidade (no sentido de melhoria) do seu modelo mental,
exponenciando sua capacidade de raciocinio e garantindo as melhores condi¢des
fisiologicas para sua sobrevivéncia.

Ulrich Neisser, autor do livro Cognitive Psychology (1967), desenvolveu a ideia
de que a percepgdo ¢ um processo de construcao ativa. Tal ideia despertou interesse e

reconhecimento de outras areas, como a relatada em uma entrevista concedida a
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Szokolszky (2013) e que merece aqui ser reproduzida pela nocdo incipiente de

“alucinagdes” relacionada com o topico deste trabalho:

O outro impulso do meu livro foi que a percepcdo era uma construgdo, o que eu achava
uma frase fina e maravilhosa. Tinha um certo arroubo retorico, mas lembro-me de uma
série de coisas que me fizeram suspeitar disso. Uma vez recebi uma carta de um psiquiatra
dizendo como eu estava certo ¢ que ele estava realmente satisfeito em ver isso
teoricamente, que a percep¢do era uma construgdo, porque ele tinha visto as mesmas
coisas nas alucinacdes de seus pacientes. Eu pensei, hum, ndo devo ter me expressado
corretamente. Eu ndo quis dizer que a percepgdo era como uma alucinagao! (Szokolszky,
2013, p. 186, tradugio propria)’

Neisser, que iniciou sua carreira a partir da teoria do processamento da
informagdo, recebeu fortes influéncias de James Gibson, um dos proponentes da
psicologia ecoldgica, especificamente naquilo que tange a percepcao como informacao
(Szokolszky, 2013). Isso o levou a afirmar que a quantidade de informacao utilizada para
a formulacdo da percepcdo seria, ao menos parcialmente, composta pela informagao
produzida pelo movimento (Szokolszky, 2013). Conforme veremos, essas ideias de
percep¢ao como construcdo e informacdo obtida a partir do movimento foram
importantes contribuigdes para a formulacdo da teoria do Cérebro Bayesiano e da
Inferéncia Ativa.

Richard Gregory, também psic6logo, retoma, no final do século XX, as ideias de
Helmholtz sobre inferéncias e acrescenta a nocao de previsibilidade anteriormente
explorada por Craik. Para Gregory (1967), as inferéncias seriam projetadas no mundo
exterior, ainda que mantivessem a realidade como imediata, visto que tais inferéncias se
originam de estimulos sensoriais aferidos no presente momento. Em maiores detalhes,
Gregory retoma como base empirica o processo da visao, explorando a nogao temporal
das inferéncias realizadas acerca de caracteristicas ainda nao detectadas de objetos. Essa

no¢do temporal compensa o ‘atraso’ da sinalizacdo neural e permite a proje¢do dos

5 O trecho orginal é: “The other thrust of my book had been that perception was constructive, which I
thought was a fine and wonderful phrase. It had a certain rhetorical fling to it, but I remember a number of
things that made me suspicious of that. Once I got a letter from a psychiatrist saying how right I was and
that he was really pleased to see this theoretically, that perception was constructive because he had seen the
same things in the hallucinations of his patients. I thought, hmm, I must not have expressed myself correctly.
I didn’t quite mean that perception was like hallucination!”
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comportamentos, dentre eles os que tomardo um objeto como o resultado da melhor
inferéncia sobre o que tal objeto parece ser (Gregory, 1997).

As contribui¢des de Neisser e Gregory, tomadas em conjunto, trouxeram para a
psicologia e, posteriormente, para o construto do Cérebro Bayesiano, a no¢do de que a
percepcgao seria uma composi¢do feita de andlise e sintese. Isso significa que primeiro
ocorre a andlise de caracteristicas dos objetos e elementos constituintes de um estimulo,
depois ocorre a ativagdo de informacdes contextuais e conhecimento prévio que ira
determinar o que ¢ relevante dentre as caracteristicas dos objetos analisados para reuni-
los (sintetiza-los) em uma representagdo interna do que o estimulo possa ser. Gregory,
em especial, avanca a nocao de que conhecimento perceptual poderia diferir do conceitual
(Gregory, 2005).

Na virada do século XX para o XXI, houve um desenvolvimento tecnolégico
significativo, equipando a neurociéncia com novas formas de mensuracao e simulagao
computacional. Assim, modelos computacionais € matematicos deixaram a abstracao e
passaram a ser implementados em contextos bioldgicos a fim de tentar representar o
funcionamento do cérebro.

Em 1999, Rao e Ballard publicaram o artigo que muitos consideram ser a origem
do construto do Cérebro Bayesiano tal como ¢ atualmente conhecido. Os autores
traduziram e implementaram um modelo de codificagdo preditiva - que existia com certa
popularidade a época para a otimizagdo da transmissao de imagens e sons no computador
- para as dinamicas do cortex visual humano (Rao & Ballard, 1999). No mesmo ano,
Kenji Doya explorou modelos preditivos no contexto de aprendizagem em diferentes
estruturas encefalicas. Especificamente, Doya ressaltou o carater sistémico da operagao
dessas estruturas, esclarecendo que, para além da distingdo comumente feita por
finalidade, deve-se atentar ao carater interdependente dessas estruturas para que um
comportamento, tal qual a aprendizagem, seja alcangado (Doya, 1999). Isso significa
dizer que uma determinada funcdo pode se dar através da combinag¢do de diferentes
moddulos de aprendizagem em cada uma das variadas estruturas acionadas.

O autor que popularizou o construto do Cérebro Bayesiano nas ultimas duas
décadas provavelmente foi o neurocientista inglés Karl Friston (2003; 2005; 2009; 2010).
Friston e diversos colaboradores desenvolveram estruturas formais - a partir da estatistica,

fisica, algoritmos de aprendizado de maquina e neurociéncia computacional - que
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constituem o arcabouco do Cérebro Bayesiano. Apos o sucesso progressivo, ele seguiu o
desenvolvimento de suas ideias para o que hoje chama de Principio da Energia Livre® e
os modelos de Inferéncia Ativa’.

Partindo do trabalho do Friston, varios campos tém cada vez mais implementado
esses construtos e modelos de diferentes formas. Na filosofia, por exemplo, Andy Clark
e Jakob Hohwy foram responsaveis pela disseminagdo de versdes “livres de matematica”
do Cérebro Bayesiano (Hohwy, 2013; Clark, 2016), com trabalhos basilares para a
popularizagdo do topico em areas que ndo estdo necessariamente familiarizadas com
aprendizado de maquina e com a estatistica. Na psiquiatria (computacional), modelos de
inferéncia ativa estdo sendo utilizados para simular e prever com maior precisao
diagnésticos clinicos (e.g., Hodson, Mehta, & Smith, 2024). Assim, ainda que seja um
topico relativamente novo na comunidade cientifica, ¢ extremamente frutifero, versatil e
aberto a exploragao e questionamento de todas as areas de conhecimento. Veremos agora

como os desenvolvimentos do Teorema de Bayes se aplicam ao cérebro.

Inferéncia Bayesiana

Quando aplicada ao funcionamento do cérebro, a Inferéncia Bayesiana pode nos
auxiliar na compreensao e na elaboracdo de uma nova descricdo de varios aspectos da
cognicdo humana, formalizada através da estatistica bayesiana e simulada em modelos
computacionais. Uma das vantagens e novidades dessa descri¢cdo bayesiana de cogni¢do
¢ a inversao do modelo cognitivo tradicional — que consiste em uma percepcao passiva
de informacgdes sensoriais que processa primeiro as causas € depois as sensagdes — para
um modelo ativo de cognicdo. Esse modelo ativo faz com que o cérebro, a cada conjunto
de informacgdes sensoriais ativamente captadas, processe primeiro um conjunto de
hipdteses, mapeando e integrando varias caracteristicas relevantes tanto das informagdes
captadas quanto de informacdes internas para depois tentar ‘explicar’ a causa das

informagdes captadas e assim gerar a experiéncia consciente (Friston, 2010).

¢ O Principio da Energia Livre ¢ uma formulagido matematica que descreve as dinAmicas dos organismos
contextualizados cuja manutencdo da vida seria orientada a minimizac¢do da entropia informacional interna
aos organismos. Esse principio também formaliza o ciclo agdo-percepcdo e a distingdo entre organismos ¢
seu meio, através de membranas estatisticas (Cobertores de Markov).

" A Inferéncia Ativa é uma forma de modelar o ciclo agdo-percepgdo a partir das escolhas comportamentais
do agente, tanto em meio interno quanto em meio externo a ele. O cerne desse modelo ¢ garantir que a
divergéncia entre as crencas do agente e as evidéncias que ele capta pelos sensores seja minima.
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O Teorema de Bayes (Equacao 1) aplicado na percep¢do lida com crengas
estatisticas. Isso significa que essas crengas sdo constituidas como uma distribui¢do
probabilistica de um estado ou atributo do mundo que ¢ desconhecido, podendo ou nio
ser acessadas conscientemente. Assim, as crengas servirdo de base para tentar responder
qual ¢ a probabilidade de, por exemplo, Alice ter rapidamente visto um cachorro preto
em vez de um saco de lixo preto em um beco enquanto andava pela rua. Suponha que
Alice acredita ter visto o cachorro preto (probabilidade de 0.6) ao invés do saco de lixo
(probabilidade de 0.4). Essa crenca ¢ composta de informacdes que ela ja possui acerca
do mundo e de uma expectativa de que o que ela percebeu ¢ de fato o que ela achou que
percebeu. Nesse contexto, uma crenga pode ter alta precisdo se a distribuicdo de
probabilidade for concentrada no valor mais provavel, dadas as experiéncias anteriores —
isto €, a crenca for acompanhada de muita expectativa. Em outras palavras, a precisdo
corresponde a confianga ou ao grau de certeza associada a crenca (Adams, Brown, &
Friston, 2014).

Se Alice for uma pessoa que gosta de cachorros, ou se ela sabe que o cachorro
preto do Beto esta perdido, ela ird agir (seja voltando ao local ou realizando um novo
movimento ocular) com base na sua crenga de que viu um cachorro para confirmar a
visdo. Nisso, ela completard um ciclo de inferéncia bayesiana: ela captou uma informacao
que ela julgou (em processamento bayesiano) ser um cachorro; porque para ela, de
alguma forma, era mais interessante alimentar a crenca de ser um cachorro que um saco
de lixo. Essa informagao de suposto cachorro gerou nela um impeto de agir para “perceber
melhor” o cachorro (ao, por exemplo, buscar saber se ele ¢ o cachorro de Beto),
atualizando, portanto, sua crenga com novas evidéncias. Caso o que ela viu fosse, de fato,
um cachorro, ela ird atualizar seus modelos com base no erro de ponderagao que fez. Isso
significa maximizar a probabilidade sobre ser o objeto que acredita ter visto um cachorro
e ndo um saco de lixo (0.9 cachorro contra 0.1 saco de lixo) de modo que os detalhes dele
sejam processados. Caso o que ela viu fosse o saco de lixo, o erro inferencial seria supor
que fosse um cachorro. Esse erro sera por ela utilizado para atualizar seu modelo (0.9
saco de lixo contra 0.1 cachorro) e planejar outro tipo de a¢do, voltando a sua caminhada.

E importante ressaltar que o Cérebro Bayesiano esta limitado a fazer inferéncias
bayesianas de forma a aproximar a nossa percep¢ao da realidade, mas nunca a equipara-

la a realidade. O motivo disso se d4 na caracteristica notada por Hume da impossibilidade
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de haver uma inferéncia completamente correta (probabilidade de 1.0) (Hume, 1748). A
ideia central do Cérebro Bayesiano ¢ lidar com inferéncias que sejam suficientemente
acuradas para a realizag¢ao de interagdes bem-sucedidas com o nosso meio (Clark, 2013).
Nao temos acesso a realidade “pura” ou “verdadeira”, mas apenas aquela que diz respeito
anossa Umwelt — isto €, aquela realidade que estd dentro de nossos limites morfologicos,
fenotipicos e até mesmo culturais - sendo esta, no contexto bayesiano, apenas um
compilado de inferéncias para a melhor causa dos efeitos que percebemos (Iennaco, Maia,
& Sayeg, 2023). Inclusive, produzir inferéncias completamente corretas cessaria a
necessidade de coletar novas informagoes do ambiente, nos desconectando do mundo.
Isso poderia acarretar sérias consequéncias para nossa sobrevivéncia, seja na evitacao de
situagdes e estados que ameacam a nossa existéncia fisiologica, quanto no
desenvolvimento de transtornos mentais, como a esquizofrenia (Adams, Brown, &
Friston, 2014). Uma das formas de entender como ¢ realizada essa computagao bayesiana

no cérebro ¢ através de modelos de Processamento Preditivo.

Processamento Preditivo

Até agora, analisamos a ideia de que o cérebro estaria realizando diversos
processamentos que implicam em calculos estatisticos a nivel subpessoal para que nao
somente funcione de forma otimizada, mas também possa controlar o corpo que navega
o mundo. Vimos também a fun¢do dos modelos que geram inferéncias sobre as causas do
mundo e a importancia do erro inferencial para que possamos nos manter conectados com
esse mundo. Alguns aspectos da cogni¢do no contexto bayesiano foram mais bem
desenvolvidos na filosofia e nas ciéncias cognitivas através das teorias de Processamento
Preditivo.

De forma mais geral, o Processamento Preditivo ¢ utilizado para descrever tanto
filosofica quanto empiricamente os processos cognitivos de minimizagdo de erro
inferencial (ou de predicdo) em diferentes escalas — como a do cortex visual (Rao &
Ballard, 1999) e a da percepgao consciente (Hohwy, 2013). Por esse motivo, ele tem sido
considerado por muitos autores um promissor campo de pesquisa (Wiese & Metzinger,
2017). Dado o escopo do artigo, vamos focar na descricdo geral da percepcdo e da

aprendizagem segundo as teorias de Processamento Preditivo.
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Percepcao

Conforme ja mencionado, a percep¢do neste contexto sofre uma inversao,
deixando de ser passiva e passando a ser ativa. A ideia central ¢ que a todo momento
estamos ativamente captando novas informagdes sensoriais para atualizar nossos modelos
e, finalmente, percebermos o mundo. Esse mundo, na verdade, nos ¢ oculto, no sentido
que ndo possuimos acesso direto a ele, mas apenas inferencial. Desse modo, precisamos
fazer boas inferéncias sobre o que estd causando os efeitos em nossos sensores, de modo
que nos seja possivel reagir e interagir com sucesso neste mundo. O fato de ja termos
modelos de mundo e inferéncias sobre os efeitos captados nos garante uma gama de
ferramentas para as interagdes, 0 que as tornam menos custosas € mais coerentes, na
medida do possivel. Por exemplo, veja a Figura 1. Trata-se de uma imagem ruidosa ou
ambigua no sentido que nossos modelos e informagdes prévias ndo conseguem concluir
sobre o que se trata em um primeiro momento. Dessa forma, ficamos sem ferramentas
para interagir com o conteudo desta figura, apenas com inferéncias medianas que sao

incapazes de dotar de sentido o que esta sendo captado.

Figura 1- Imagem ambigua.

Fonte: arquivo pessoal

Agora, se observarmos a Figura 2, veremos o conteido da imagem em sua forma
original e finalmente teremos condi¢des suficientes para atualizar nossos modelos acerca
do que se trata a Figura 1, possibilitando-nos interagir com seu conteudo. O que o

Processamento Preditivo nos traz de novidade neste pequeno experimento € que uma vez
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que olhamos para a segunda imagem, obtemos informacgdes suficientes sobre o conteudo.
Dessa forma, se olharmos novamente para a Figura 1, ndo seremos capazes de ver a
mesma ambiguidade uma vez que teremos informacdes prévias suficientes para resolver
essa ambiguidade automaticamente e desvendar o contetdo da imagem.

Assim, a percepcao preditiva utiliza informagdes que ja possuimos acerca do
ambiente para criar expectativas sobre o qudo similar essas informacdes serdo em
compara¢do com as informagdes vindouras do ambiente. Curiosamente, tudo que for
redundante aos modelos ndo serd processado, poupando recursos do cérebro para aquilo
que ¢ diferente do que ele estava esperando (Parr, Pezzulo & Friston, 2022). Por exemplo,
ao criar inferéncias sobre o que era a Figura 1, o leitor pode ter esperado que fosse um
monstro ou um cenario campestre. Ao ver a Figura 2, notou que suas inferéncias eram
diferentes. Isso significa que as divergéncias foram processadas e assimiladas pelas varias
redes cognitivas. Depois de ver a Figura 2, no entanto, o cérebro preditivo ndo precisou
mais gastar recursos para processar ¢ assimilar a Figura 1, uma vez que tinha inferéncias
poderosas acerca do que estava ali.

Em termos neurocomputacionais, existem dois fluxos de informagao que circulam
entre as camadas hierarquicas do cérebro preditivo. O fluxo descendente (top-down) leva
as informagdes prévias e inferéncias das camadas mais profundas do cortex as camadas
mais superficiais dedicadas majoritariamente ao processamento sensorial. O fluxo
ascendente (bottom-up) leva as informagdes sensoriais que sdo divergentes das
inferéncias das camadas sensoriais as camadas profundas do cortex. Essas informagoes
ascendentes levam o nome de erro de predicdo (Hohwy, 2020), ao passo que as
descendentes s3o chamadas tanto de inferéncias quanto de predi¢des. Essas predi¢des ndo
se referem a coisas futuras, que ainda irdo acontecer, mas apenas a uma estimativa das
informacdes que ainda nao foram obtidas pelo organismo, nao havendo, portanto, uma

dependéncia temporal (Sprevak & Smith, 2023).
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Figura 2 - Imagem original. Floki (branco) e Pat Churchland (marrom).

Fonte: arquivo pessoal

Em termos neurofisiologicos, o trabalho de Manjaly e Iglesias (2020) trouxe com
clareza um modelo de Processamento Preditivo envolvendo as seis camadas do cortex
cerebral. As trés camadas corticais dedicadas ao processamento de ordem primaria
contém neurdnios que calculam os erros de predicdo em camadas supragranulares. Sao
essas células que sinalizam possiveis erros para os neurdnios presentes na quarta camada.
Estes repassam as informagdes para os neuronios nas ultimas duas camadas, supra- e
infragranulares, responsaveis pelas predigdes. Esse processo se da em cada cortex
(primario, secundario e superior) de forma hierarquica (de capacidade de processamento
mais inferior para o de capacidade de processamento mais superior) e entre os cortices.
Dito de outro modo, hd um processamento preditivo que se da de forma inferencial
obedecendo a uma hierarquia onde ha duas subpopulagdes neurais funcionalmente
distintas: unidades de expectativa, responsaveis por comunicar estados sensoriais
esperados de cima (camadas mais profundas) para baixo (camadas mais superficiais) e
lateralmente dentro da hierarquia de processamento; e unidades de erro, responsaveis por
alimentar sinais de erro de predi¢do para cima e lateralmente (Walsh et al., 2020). Note-
se que a arquitetura hierdrquica do cérebro permite a circulagdo bidirecional de
informacdes de modo que os modelos sejam sempre atualizados com as informagdes
vindas do ambiente e vice-versa. Ou seja, aquilo que se prevé sobre o ambiente também
pode ser melhorado pelos estimulos que o proprio ambiente prové (Friston, 2003; 2005;

Clark, 2013).
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Dessa forma, a percepcao a partir de um Cérebro Bayesiano ocorre através da
atualizagdo dos modelos internos com as informagoes sincronizadas com o ambiente. Para
cada erro de predi¢ao que chega as camadas profundas do cortex, ocorre a atualizagdo
dos modelos internos, que por conseguinte disponibilizard novas predigdes para continuar
o ciclo. Essa operagdo incessante promove uma troca eficiente com o nosso ambiente de
forma auto-organizada, autoevidente e autogerida (Seth, 2013). Em outras palavras, o
objetivo desse processo ¢ dar sentido ao mundo atribuindo probabilidades a hipoteses que
melhor explicam os dados que recebemos de nossas aferéncias sensoriais. E isso acontece
através de uma atualizacdo continua da melhor hipotese para cada cendrio que se coloca
de momento a momento, por meio de um processamento diferencial, que se traduz em

um ajuste fino - uma otimizagdo - entre percepgao e agao.

Aprendizagem

Aqui, vemos a importancia que o Processamento Preditivo d4 aos erros de
predicdo. Para garantir que estejamos sincronizados com o mundo, esses erros ndo podem
ser completamente inibidos pelas nossas inferéncias. E a inica forma disso ocorrer ¢ se
houver novidade neles. Assim, o erro precisa ser minimizado — isto ¢, incorporado nos
modelos — mas ndo extinguido — isto ¢, igualado aos modelos (Vasconcelos, 2023). Tal
incorporac¢ao de novas informagdes aos nossos modelos pode ser lida como uma forma
basilar de aprendizagem. Além disso, o erro de predicdo ndo ¢ qualquer informacao
sensorial. Ele também passa por um processamento para tornar-se util aos nossos
modelos. Especificamente, ele precisa se diferenciar do ruido (isto €, daquilo que nao ¢
relevante para o organismo), passando por algumas “filtragens” e “edi¢des” ao longo de
seu caminho ascendente pelo cortex cerebral.

Intuitivamente, existem duas maneiras de o Cérebro Bayesiano manter seus
modelos sincronizados com o mundo. Uma forma se da pela substitui¢do ou atualizagao
interna das inferéncias, traduzidas na forma de crengas, e a outra forma se da pela
substituicdo ou atualizagdo das amostras sensoriais captadas (Clark, 2013). E, quanto
mais ambiguo for o cenario externo (como ilustrado pela Figura 1), mais recursos serao
direcionados para a captagao de novas informacdes. Para que a sincronizagdo ocorra da

forma mais otimizada possivel, o Cérebro Bayesiano possui duas outras ferramentas: a
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acuracia para verificar a qualidade das inferéncias e a ponderagao de precisdo, para avaliar
a confiabilidade da informacao vindoura (Friston, 2010; Vasconcelos, 2023).

Para que o Cérebro Bayesiano faca uso de inferéncias, ¢ necessario que elas
estejam minimamente contextualizadas. Assim, as inferéncias devem possuir um grau de
expectativa de novidade que, quanto mais alto, menos acurada a inferéncia seréd e vice-
versa. Geralmente inferéncias com alto grau de acuracia sdo utilizadas para representar a
estrutura causal do mundo e do proprio organismo, de modo que ndo requerem
atualizagdes frequentes e nem alto gasto cognitivo. Inferéncias com baixa acuricia
aumentam o grau de expectativa de novidade, o que leva os sensores a ficarem mais
abertos a captura de novas informag¢des — informagdes mais precisas - para melhorar tais
inferéncias (Piekarski, 2021). Dessa forma, o Cérebro Bayesiano faz uma ponderacao de
precisdo dessas informacdes, com base nas inferéncias anteriores. Alguns autores
consideram a ponderagdo de precisdao como a atencao enddgena (que modula os sensores
internos e/ou mentais) e exogena (que modula os sensores externos e/ou motores) (Clark,
2013; Feldman & Friston, 2010). Curiosamente, essas inferéncias anteriores — cujos erros
de predi¢do foram incorporados — se acumulam ao longo da vida, formando padrdes
acerca das regularidades do mundo que sdo formalizados em uma distribui¢ao
probabilistica de erros de predi¢cao. Em outras palavras, se os erros forem aprendidos, eles
serdo utilizados para prever os niveis de ruido na amostragem sensorial de um mesmo
contexto, atuando, portanto, como informagao prévia (prior) que orientara as proximas
ponderacdes de precisao (Hohwy, 2013).

Além da ‘abertura’ dos sensores, um outro passo importante para a captura de
melhores informacgdes ¢ a acdo. Essa acdo pode ser interna ou externa, simples - como
uma sacada visual - ou complexa — como um movimento de danga. A a¢do nesse contexto
¢ descrita como “inferéncia ativa” e € o nosso elo com o mundo (Parr, Pezzulo & Friston,
2020). Percebemos para agir e agimos para perceber. A inferéncia ¢ ativa quando
orientada a uma possivel acdo. Isto ¢, o Cérebro Bayesiano calcula a probabilidade de
uma acao fazer o objetivo ser alcancado da melhor forma possivel. Por exemplo, Alice
esta com fome e ela quer comer um sanduiche. Para tanto, ela pode abrir a geladeira e
verificar se ha um sanduiche 14; ela pode ir a cozinha fazer um; ou ela pode ligar para a
lanchonete e encomendar um. Nisso, seu Cérebro Bayesiano ird calcular a probabilidade

de alcancar o objetivo da melhor forma possivel (levando em conta, por exemplo, tempo
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e dinheiro) (Smith, Badcock, & Friston, 2020) e, assim, Alice escolhe como quer fazer
para matar sua fome. Note-se que o Cérebro Bayesiano ndo funciona no nivel da
consciéncia de Alice, i.e., Alice ndo estara ciente de todos os calculos com distribui¢ao
probabilistica que seu Cérebro Bayesiano realiza, mas do resultado de tais
processamentos.

E valido notar que a otimizacdo das agdes e, portanto, das inferéncias ativas, vem
do aprendizado ao longo do tempo. Pense em um bebé aprendendo a andar. Seu cérebro
objetiva chegar a algum lugar ou pegar um objeto que estd longe e para isso ele precisa
criar planos de agdo para alcangar tal objetivo. Ainda que seu sistema motor ndo esteja
desenvolvido para ele simplesmente andar até o objeto de interesse, o bebé faz inumeras
tentativas, incluindo gangorrear, ficar em pé, sentado etc. até que, eventualmente, ele
consegue resolver suas inferéncias e realizar a acdo de andar. Uma vez realizada, ele vai
otimizar essa agao, i.e., realizd-la em diferentes espagos e tempos, até o ponto de parecer
obvio e automatico.

Em suma, o Cérebro Bayesiano acopla varios aspectos de nosso funcionamento
em um unico processo de minimizar as chances de nossos modelos estarem distintos do
mundo. Vimos que a percepgao ¢ construida majoritariamente com as informagdes que
acumulamos ao longo do tempo e finalizada com as novas informagdes vindas do
ambiente. Vimos que aprendizagem ocorre a todo instante nesse nivel, mas também a
longo prazo, sendo o resultado de multiplas tentativas e multiplos erros de percepcdo e de
percurso. O Cérebro Bayesiano estd sujeito a cometer varios erros de julgamento como
também a se inclinar a preferéncias que, do ponto de vista psicologico, sao disfuncionais.
Por exemplo, um erro comum (porém nao disfuncional) de nossa percepcao pode ser
confundir o saco de lixo preto com um cachorro. J4 uma inclinagdo psicologicamente
ruim pode ser uma tendéncia de negativar as vivéncias (o que poderia levar a depressao).
De qualquer modo, o arcabouco do Cérebro Bayesiano nos traz uma nova forma de
compreender o nosso funcionamento e de pensar em solugdes para nossos problemas

cognitivos e comportamentais.

Cérebro Bayesiano e Aprendizagem: Algumas Perspectivas
Passemos agora a analisar o Cérebro Bayesiano na Aprendizagem de forma

especifica, isto ¢, utilizando exemplos claros e dedicados a determinada area da
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aprendizagem. Faremos isso por meio de trés formas distintas de perspectiva: onde parece
haver corroboracdo, onde héa espaco para reflexdo; e onde pode haver uma explicacao.
Nosso objetivo aqui se da no potencial de auxilio que o Cérebro Bayesiano tem para
entender aspectos voltados a educagdo. Para isso vamos nos valer da aprendizagem que
ocorre no dominio da linguagem a fim de especificar e ilustrar perspectivas.

Quando bebés adquirem linguagem falada - para aqueles que tém a capacidade de
ouvir - isso se da de forma pré-estabelecida pelo nosso desenvolvimento filogenético, i.e.,
estd pré-programado para acontecer em nossa espécie (Saxton, 2017). O bebé comeca a
processar os estimulos sonoros que recebe ainda em utero, mais especificamente no
terceiro trimestre de gravidez, com base naquilo que seu aparato auditivo em
desenvolvimento lhe permite captar para que forme padrdes de entonag¢do (melodia) da
lingua que sua mae utiliza (Mampe et al., 2009). Ao nascer, essa padronizacdo com base
na sua percepcao uterina lhe permitira chorar no contorno melodico da lingua pertencente
a sua mae. Isso significa que um bebé de uma mae cuja lingua € o portugués brasileiro
chorard em uma cadéncia melodica distinta de outro bebé cuja mae tem como lingua
materna o japonés (Ramacciotti et al., 2024). Eis um exemplo que parece corroborar o
arcabouco do Cérebro Bayesiano pois demonstra como mapas (sobre a sonoridade da
lingua da mae) sao formados pelo cérebro do bebé que os utiliza adequadamente para
formatar sua produ¢do oral (ainda incipiente na forma de vagidos) logo quando sai do
utero.

A partir de entdo, sua producao oral avangara com marcos claros de aquisi¢ao (no
desenvolvimento neurotipico) permitindo que sua linguagem oral iniciante - dependente
da percepcao dos sons, fonemas, variacdes de género, tamanho e composicio - seja
padronizada por meio do ritmo contido nas ondas sonoras captadas pelas aferéncias
sensoriais (audi¢do, visdo, toque) (Ramacciotti & Bailer; Noro, 2023; Ramacciotti et al.,
2024). Sabemos atualmente que esse processo se da a partir do processamento das ondas
que chegam ao bebé (estimulos) percebidos de forma descontinua, i.e., h4& movimentos -
de ‘pedagos’ de som no caso da fala, de ordem sacadica como no caso dos olhos, ou de
pequenos conjuntos de vibragdo no caso do toque - que sdo aferidos em pequenas
‘amostras’ (Ramacciotti, Bailer, & Noro 2023). Essas amostras constituem mapas com
diferentes resolucdes de ordem espacial e temporal que permitirdo com que o cérebro do

bebé realize inferéncias. Estas permitem com que o bebé comece a se comunicar com
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crescente acuracia ao ‘testar’ suas hipoteses sobre regularidade da conjugagao verbal por
exemplo (como no caso do erro comum de uma crian¢a com cerca de dois anos ao falar
“eu fazi” baseado no seu uso comum de “eu comi”), e perceber - através da interacdo com
seu entorno mediante corre¢cao — carinhosa, mas efetiva, de cuidadores - a forma correta.
Seus erros de predigao lhe informaram sobre a forma mais adequada de se comunicar ao
utilizar a conjugacdo verbal e os estimulos recebidos (como de um cuidador ao repetir
“ah, eu também fiz”) lhe provieram insumos para gerar um feedback de erros adequado.
Nessa constante interagdo com seu entorno através da linguagem, o bebé passa a formar
modelos do que € correto falar e sua aquisi¢ao podera seguir o rumo adequado, i.e.,
otimizado, de desenvolvimento (Ramacciotti, Bailer, & Noro, 2023). Assim concebido,
os estagios de aquisi¢ao de linguagem nos fazem refletir como o arcabouco do Cérebro
Bayesiano pode nos auxiliar a entender mais adequadamente as aparentes ‘anomalias’
que ocorrem ao longo do desenvolvimento linguistico.

Voltemos agora para um exame de como o arcabougo do Cérebro Bayesiano pode
ser util no entendimento de dificuldades fonoldégicas que algumas criangas podem
apresentar. Dado que a discriminagdo fonémica ¢ primordial para a aquisicdo de
linguagem, seja a materna ou as adicionais (Kuhl et al., 2005), faz-se importante entender
que o processo de aquisicao dos sons que compdem o repertdrio de uma lingua se baseia
na percepeao (pelos bebés) do padrao ritmico da linguagem oral, i.e., da fala (Goswami,
2022). Caso, por exemplo, um bebé ndo consiga produzir modelos adequados do padrao
ritmico da lingua que esta adquirindo, seja pela incapacidade de produzir esses sons
(dificuldades motoras) ou pela impossibilidade de aferi-los corretamente (dificuldades
auditivas), ele serd incapaz de produzir inferéncias para que seu processamento preditivo
aconteca. Seja por ndo ter o feedback adequado da parte motora ou por nao aferir o som
exato, sua percepgao restara distorcida. Isso impedira que haja a necessaria otimizagao de
modelos mais adequados (com maior probabilidade de correta predi¢dao) para que suas
interagdes produzam substrato suficiente para seu desenvolvimento 6timo. Esse bebé
tentara, provavelmente inumeras vezes, mas seu insucesso - caso permane¢a desamparado
de instrumentos externos como reconhecimento do entorno, tratamento clinico,
intervengdes e acomodagdes educacionais - provavelmente o levard a cristalizar sua
dificuldade, que se constituird em obsticulo efetivo a sua comunicacdo e

desenvolvimento.
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Examinar, da forma acima exposta, as dificuldades na produc¢ao linguistica pelo
arcabouco do Cérebro Bayesiano permite também compreender por que estudos tém
revelado que as criangas com dificuldades de producao linguistica utilizam mais recursos
de ordem neural e cognitiva sem o devido sucesso que deveria advir de tal dispéndio. De
forma especifica, Kuhl e colegas (2020) revelaram que criancas com dislexia do
desenvolvimento - um transtorno de origem neurobiologica - apresentam uma
conectividade funcional falha entre o cortex auditivo primario e o planum temporale
somado a uma girificacdo atipica do mesmo tecido cortical. Esta tiltima caracteristica nos
permite entender que o substrato basal de ordem neuroanatOmica necessario para o
desenvolvimento da funcionalidade exigida para a producdo da fala podera sofrer
altera¢des quando do desenvolvimento da linguagem. Mas, de forma crucial, ¢ o déficit
na conectividade funcional entre as areas elencadas - importantes para a segmentagao
temporal da fala (segmentacdo espectrotemporal do fluxo continuo da fala em sons
discretos conforme Giraud e Poeppel (2012) e Lehongre et al. (2011) indicado por Kuhl
et al. (2020)) - que aqui nos importa diretamente. Isso porque a conectividade depende
do feedback correto processado entre as camadas corticais. E esse processo ocorre com a
formacao de diferentes mapas mentais ao longo do tempo. Dado o processamento atipico
advindo da formagdo (giros) em excesso, poderd haver falhas na geragao desses mapas
formados a partir da segmentagao temporal da fala. Com a falha, a comunicagao entre as
camadas corticais mais profundas e as mais superficiais terd um descompasso (Meyer,
2018). Isso a tornard menos efetiva ou aquém do esperado, dando ensejo a um feedback
de erros - necessario para que modelos corretos de consciéncia fonoldgica se assentem -
que ndo ocorrera como no desenvolvimento linguistico tipico. Destarte, a conectividade

funcional que da suporte ao desenvolvimento linguistico adequado ndo ocorrera.

Consideracoes Finais

Neste artigo de revisdo houve um objetivo claro: trazer para o campo da
aprendizagem um arcabouco tedrico que ganhou propulsdo na tltima década. Isso foi
feito com o intuito de oferecer possibilidades de alargamento bem como de consolidagao
do entendimento de processos de desenvolvimento que estdo na base do aprender. Para
alcancgar esse objetivo, foram abordadas diferentes formas o Cérebro Bayesiano: definiu-

se a nomenclatura basica, fez-se um apanhado histérico, e foram explicados conceitos
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fundantes como o do processamento preditivo e da inferéncia bayesiana para que se
pudesse analisar alguns aspectos da aprendizagem por meio de exemplos dentro do
desenvolvimento linguistico.

Ainda ha muito que ser desvendado, evidenciado e concebido dentro do arcabougo
do Cérebro Bayesiano. Acreditamos, no entanto, que a area da aprendizagem, por tratar
de aspectos de ordem interdisciplinar situados na interface entre neurociéncia, psicologia
e educacdo, podera ser campo fértil para estudos e investigacdes mais aprofundadas. Os
desafios atuais presentes em diferentes ambientes de aprendizagem ensejam esses

esforgos.
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