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RESUMO: Aformacéao de docentes deve ser
orientada para uma melhor compreensao
da multiplicidade de fatores que interferem
na aprendizagem para que assim ocorra a
potencializacdo do processo educacional.
Para compreender os fatores que regem a
aprendizagem é necessaria a compreensao
do desenvolvimento da Neurociéncia
Cognitiva. Por uma perspectiva
neurocientifica, a argumentagdo sobre a
eficacia do processo de aprendizagem
pode ocorrer da seguinte forma: quando
aprendemos, quais as alteracdes que
ocorrem no cérebro para que mais tarde
possamos recordar um conhecimento ou
realizar um comportamento ensaiado?
A resposta para essa pergunta envolve
conhecimentos relacionados ao processo
de aquisi¢ao de informacgao. A neurociéncia
cognitiva estuda como ocorre 0
processamento de informacdes no cérebro.
Visando a facilitacdo do entendimento do
processo de aprendizagem no cérebro
humano pode-se realizar analogias com o
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processo de aprendizagem desenvolvido
em maquinas. Esse trabalho tem como
objetivo relacionar alguns conceitos da
area da computacdo e o desenvolvimento
da aprendizagem em maquinas com o
processo de aprendizagem no cérebro
humano. Atualmente, as pessoas possuem
cada vez mais conhecimento sobre
conceitos da area da computacdo e a
analogia com conceitos da Neurociéncia
pode facilitar a disseminacéo de conceitos
essenciais da Neurociéncia em éambito
educacional. Em alguns exemplos &
oportuno o uso de analogias para comparar
0 processo de aprendizagem em sistemas
artificiais e humanos. Muitos processos
cerebrais como o processo de aquisicao
de informacdo apresentam similaridades
com 0s processos computacionais e 0 uso
de analogias pode facilitar o entendimento.
Entretanto, existem fatores que diferenciam
e muito esses processos de aprendizagem,
por isso, essas analogias devem ser
empregadas de forma cuidadosa.

11 INTRODUGAO

Em sala de aula, tem se verificado
um maior quantitativo de distracoes

extrinsecas e intrinsecas que atrapalham
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0 processo de construgdo do conhecimento. Por isso, é importante que os professores
estejam cada vez mais aptos a trabalhar levando em consideragéo as diferentes demandas
da atualidade. A formacgéo de docentes deve ser orientada para uma melhor compreensao
da multiplicidade de fatores que interferem na aprendizagem para que assim ocorra a
potencializagdo do processo. Para compreender os fatores que regem a aprendizagem
€ necessaria a compreenséo do desenvolvimento da Neurociéncia Cognitiva. Por uma
perspectiva neurocientifica, a argumentacao sobre a eficacia do processo de aprendizagem
pode ocorrer da seguinte forma: quando aprendemos, quais as altera¢cdes que ocorrem
no cérebro para que mais tarde possamos recordar um conhecimento ou realizar um
comportamento ensaiado? A resposta para essa pergunta envolve conhecimentos
relacionados ao processo de aquisi¢cao de informacao (Geake e Cooper, 2003).

O entendimento de conceitos da Neurociéncia Cognitiva relacionados ao processo de
aquisicdo dainformacao, permite ao educador o desenvolvimento de maior capacitagéo para
compreender o processo de construgdo do conhecimento e a avaliagdo do funcionamento
das fungdes cognitivas, responsaveis pela aprendizagem, direcionando sua pratica em sala
de aula para elaborar adaptacgdes, intervencdes e atividades que proporcionem a formagéao
de alunos com uma leitura mais dindmica do mundo (Geake e Cooper, 2003).

A Neurociéncia Cognitiva estuda como ocorre o processamento de informacdes no
cérebro. Visando a facilitagdo do entendimento do processo de aprendizagem no cérebro
humano, pode-se realizar analogias com o processo de aprendizagem desenvolvido em
maquinas. Atualmente, as pessoas possuem cada vez mais conhecimento sobre conceitos
da area da computacédo e a analogia com conceitos da Neurociéncia pode facilitar a
disseminagéo de conceitos essenciais da Neurociéncia no ambito educacional (Geake e
Cooper, 2003).

21 NEUROCIENCIA COGNITIVA

O processamento de informagdes no cérebro ocorre em etapas. Apos a insergao
da informacao, ela é percebida e analisada, em seguida, atribui-se um significado a ela. A
informacao € entdo armazenada na memaria, 0 que ir4 permitir o processo de evocagao
quando necessaria a recuperagdo da informagdo. O armazenamento de informagbes
orienta a tomada de decisdes, deducdes em relagdo a demandas futuras, acbes (controle
motor) e a transmisséo de informagdes para outra pessoa através da comunicagéo. Pode-
se fazer comparacgdes entre o cérebro e um computador, pois em ambos podemos inserir
dados, armazena-los e recupera-los sempre que necessario. Esses dados permitem
o desenvolvimento de operacdes basicas que usamos todos os dias. Entretanto, essas
comparacoes precisam ser usadas com cautela, pois os computadores sdo maquinas
programaveis. Os cérebros ndo o sdo, pelo menos nao de forma literal. Muitos cientistas

acreditam que essa comparacéo pode levar a conclusdes equivocadas, pois analisando
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de forma mais aprofundada o cérebro ndo é apenas um processador de informacgéao
(processamento e inteligéncia ndo s&o conceitos equivalentes). Além disso, essa
comparacao também pode limitar e enviesar a forma como vemos 0s processos cerebrais,
principalmente, em relagcéo a consciéncia e a percep¢éo. As comparagdes formais explicitas
com computadores devem ter como objetivo somente contextualizar alguns processos
cerebrais, descrevendo-os com o emprego de termos emprestados do campo lexical da
area da computacgéao (algoritmos, computacéo, hardware, software, entre outros) (Romain,
2022).

O cérebro atua como um computador em que as informacgbes sdo transmitidas
através de células nervosas por meio de impulsos elétricos denominados potenciais
de acédo (PA), tornando a comunicagdo dos neurdnios similar a uma rede de circuitos
eletrénicos. Além disso, o cérebro possui uma forma de processar informagdes semelhante
ao processo de decisdo por algoritmos de maquinas, que geram respostas padronizadas.
Na area de computacéo, o algoritmo equivale a uma sequéncia de passos computacionais
que transformam o input no output. Ha diferentes formas de definir esses passos, mas
tem de ser um procedimento redutivel a um conjunto finito de operacdes elementares
aplicadas em uma determinada ordem. Todos os processos de funcionamento do cérebro
ndo necessariamente assemelham-se ao processo de emprego de um algoritmo, porém
alguns sédo comparaveis, como as redes sinapticas. Cada neurbnio é definido como uma
fungé@o binaria e uma rede feedforward transforma uma entrada em uma saida através
de uma composicao de tais funcées. O mesmo se aplica aos modelos de aquisicdo de
informacgéao (Romain, 2022).

2.1 Potencial de acao

Muitos estudos apontam que o potencial de agéo € a principal fonte de transmissao
de informagéo no cérebro. Os neurbnios em estado de repouso possuem uma diferenca
de potencial elétrico entre as fases interna e externa da membrana devido a existéncia
de canais ibnicos que permitem a passagem de ions de Na*, Ca?", K* e Cl. A membrana
apresenta um potencial elétrico devido a concentracdo de cargas positivas e negativas
nas fases intra e extracelular. O potencial de uma membrana de uma célula neuronal em
repouso é aproximadamente — 70mV. O potencial elétrico de uma membrana de uma
célula neuronal em estado de repouso € chamado de potencial de repouso. O potencial
de repouso de células nervosas, axdnio gigante de lula, permeéveis aos ions K* é — 75mV.
Esse valor é calculado pela equagéo de Nernst (Kandel, 2014).

RT Xl

Ex= zF T [X];

Equacao de Nernst
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Em que R ¢é a constante dos gases (8,314J/mol.K), T € a temperatura (em Kelvin),
z € a valéncia do ion, F é a constante de Faraday (96485,34 C/mol) e [X], e [X] s&o as
concentragOes dos ions dentro e fora da célula (Kandel, 2014). A 25°C:

_58mVl [X1,
T 7 9,

Para K*, em que z=+1 e as concentra¢des dentro e fora do meio celular sdo 20 e
400, respectivamente.

o S8mv. 200
x T T 90 0™

Ja o potencial de equilibrio de Na*de células nervosas, axénio gigante de lula, é
+55mV.
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Figura 1: Representacéo de potencial de membrana (Kandel, 2014)

O potencial de repouso da membrana é caracterizado pelo fluxo de cargas positivas
e negativas que ocorrem através de canais de repouso, canais de vazamento (que estéo
sempre abertos) e canais com portdo (que sdo abertos quando sdo ativados em uma
voltagem caracteristica). A abertura e o fechamento de canais geram o potencial de acao.
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Os ions n@o apresentam a mesma concentracao nos meios intra e extracelular. Os ions Na*
e CI- apresentam maior concentragdo no meio extracelular e os ions K* e Ca?* apresentam
maior concentragdo no meio intracelular (Krueger et al., 2011).

A Tabela 1 apresenta as concentra¢des desses ions no meio extra e intracelular de

uma célula nervosa, axénio gigante de lula (Krueger et al., 2011).

fon Meio intracelular Meio extracelular
mM mEq/L mM mEqg/L
[Na+] 50 10 440 142
[K+] 400 140 20 4
[Cl] 52 4 560 103

Tabela 1. Concentragdo de sédio, potassio e cloro no meio intra e extracelular de axénio gigante de lula
(Krueger et al., 2011)

Um potencial de a¢do é gerado devido a uma perturbagéo do estado de repouso da
membrana celular, gerando um fluxo de ions pela membrana com consequente alteracao
da concentragdo idnica nos meios intra e extracelular (Krueger et al., 2011).

O equilibrio ibnico caracteristico da membrana em estado de repouso é
desestabilizado durante o potencial de acdo. A colabora¢do de cada ion na gerag¢do do
potencial de a¢édo pode ser quantificada pela equacgéo de Goldman. A partir da analise dessa
equacdo, pode-se verificar a dependéncia do potencial de membrana a permeabilidade e a
concentracgdo idnica de Na*, K* e CI (Krueger et al., 2011).

V. = BTy PelK*]o ¥ PralNa¥]ot PalCl];
m F " Pi[K*]i+ Pya[Na*]i+ Pci[Cl7]o

Equacao de Goldman

Onde P,, P,, e P, séo as permeabilidades de ions de potassio, sddio e cloro. Essa
equacgao determina que quanto maior a concentracdo e a permeabilidade da membrana
a uma espécie ibnica maior sua participagdo na determinacao do potencial de membrana
(Krueger et al., 2011). O potencial de membrana também pode ser definido como:

Vin = Vin — Vour

Onde V, € o potencial da parte interna e V_, é o potencial da parte externa. Por
convencao, atribui-se o valor zero para o potencial extracelular, logo o potencial de repouso
éigual a V, (Kandel, 2014).

As membranas celulares sdo semi permeaveis a passagem de substancias
especificas como Na’*, K, CI, Ca*?, proteinas e glicose. Aplicando a equagé@o de Nernst,
verifica-se que cada substancia apresenta uma diferenga de potencial entre as fases intra e
extracelular devido a diferenga de concentragéo existente entre os meios. Essa diferenca de
concentracéo e o efeito denominado equilibrio de Gibbs-Donnan, permitem a manutencéao
da polarizagdo da membrana celular (Kandel, 2014).
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Em muitas células nervosas, a membrana comporta-se como um resistor em resposta
a pequenos pulsos de corrente hiperpolarizante ou despolarizante. H4 uma variacédo
gradual da voltagem da membrana em fung¢édo do tamanho da corrente (seguindo a lei de
Ohm; AV=Alx R). Conforme h& um aumento da corrente ha uma tendéncia a se atingir
o limiar da voltagem (proximo a -50mV para o ion de sédio), nesse momento o potencial
de acéo é gerado. O potencial de agdo é um evento de tudo ou nada. De acordo com a
lei do tudo ou nada, o impulso nervoso € sempre igual em amplitude, duracdo e forma de
onda. O potencial de agédo é um fendmeno que envolve uma sequéncia de disparos e pode
ser representado por uma sequéncia de zeros e uns. Existem indicios que a codificagéo
neural e o processamento de informacgbes no cérebro sdo decorrentes da interagdo entre
as sequéncias de disparos de seus bilhdes de neurbnios (Kandel, 2014).

As propriedades funcionais dos neurdnios podem ser representadas como um
circuito equivalente. Os neurOnios apresentam trés propriedades elétricas passivas
fundamentais que s&o: a condutancia da membrana em repouso (g=1/R)), a capacitancia

elétrica da membrana (C,) e resisténcia axial intracelular (r ) (Kandel, 2014).
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Figura 2: Circuito equivalente de membrana neuronal em que os elementos do circuito sdo os canais
ibnicos Na*, K* e CI- (Kandel, 2014)

As propriedades elétricas passivas fundamentais do neurdnio determinam o curso
temporal da alteracdo no potencial sinaptico gerado pela corrente sinaptica e se o potencial
singptico gerado nos dendritos ir4 despolarizar de forma suficiente a zona de gatilho no
segmento inicial do axénio para promover a geracao do potencial de acédo. As alteragbes
que ocorrem no estado de repouso da voltagem da membrana neuronal em resposta a uma
corrente subliminar é semelhante ao funcionamento de um resistor simples. Entretanto, um
resistor apresenta respostas de altera¢cdes semelhantes na voltagem devido as alteragbes
subitas na corrente. J& na membrana neuronal, o potencial varia mais lentamente em
funcao das alteragdes na corrente (Kandel, 2014).
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Figura 3: llustragdo de um circuito equivalente de corrente passiva e ativa em um neurdnio (Kandel,
2014)

Avoltagem através de um capacitor é proporcional a carga armazenada. A alteragédo
da voltagem ocorre em funcdo da adi¢cdo ou remocgao de carga (Q) no capacitor (Kandel,
2014).

_4e

AV C
A corrente equivale ao fluxo de carga por unidade de tempo (Kandel, 2014).
I, = 40
‘T cC
A alteracdo da voltagem de um capacitor entdo pode ser descrita como:
At
AV =1, x?

A variagédo da voltagem vai depender do fluxo de carga por unidade de tempo.
Para uma membrana neuronal de um neurdnio com corpo celular esférico a variagdo da

voltagem sera descrita como:

1
AV, (t) =L, Ry (1 —e'T)

Em que e é a base do sistema de logaritmos naturais com valor aproximado de 2,72
e T é a constante de tempo da membrana (obtida pelo produto: R, C ) (Kandel, 2014).

2.2 Formacao das redes sinapticas

Os neurbnios sao células especializadas na transmissdo e no processamento de
sinais. Ou seja, sdo responsaveis pelo processamento de informagdes. Os neurbnios séo
células responsaveis pela condugéo dos impulsos nervosos. Na Figura 4, é apresentada a
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estrutura de um neurénio. E possivel verificar a presenca de um corpo celular, onde esta
contido o nicleo celular, responsavel pelo controle do metabolismo celular. O corpo celular
apresenta dois tipos de prolongamentos, que sdo: dendrito e axénio. Os dendritos s&o
ramificados, o que possibilita 0 aumento da superficie de captagéo de estimulo (Cosenza e
Guerra, 2011; Izquierdo, 2011).

Os axobnios apresentam ramificagdes que estabelecem contato com outro neurdnio,
glandula ou musculo. Os axbénios podem ser envolvidos por células de Schwann, que
apresentam grandes quantidades de lipidios, e formam a bainha mielina. A bainha mielina
tem como objetivo promover o isolamento dos axdnios. Regides que nado sao recobertas por
bainha mielina sdo chamadas de nédulos Ranvier. Os dendritos ao receberem estimulos
desencadeiam impulsos nervosos, e estes sdo transmitidos ao corpo celular, que transmite
esses impulsos ao axénio e suas ramificagdes. O impulso nervoso salta de um nédulo
Ranvier para outro, através de variagdes no campo elétrico (Cosenza e Guerra, 2011;
Izquierdo, 2011).
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Figura 4: Representacdo de um neurénio (Kandel, 2014)
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Existe uma fenda minlscula entre as ramificacbes do axdnio e a estrutura que
estdo associadas, essa regido € conhecida como fenda sinéptica. A partir dessa fenda,
as ramificacbes do axénio liberam substancias quimicas como resposta ao impulso
nervoso. Essas substéncias sdo os neurotransmissores. Os neurotransmissores sao
substancias sintetizadas pelos neurdnios e presentes na terminagéo das células nervosas.
Os neurotransmissores sdo liberados pelas fendas sinapticas em quantidade suficiente
para exercer uma acéo definida em um determinado 6rgéo efetor ou sobre outro neurdnio.
Os neurotransmissores encaixam-se aos receptores quimicos especificos da célula pés
sinaptica, provocando uma resposta que pode ser um impulso nervoso ou uma contragéo
muscular. A emissdo de neurotransmissores através da fenda sinaptica é denominada
de sinapse nervosa. Os neurfnios transmitem informag¢des para outros neur6nios até a
informacdo chegar ao seu destino final através dos axdnios, caracterizando assim a
transmissao sinaptica (Terman, 2010).

Um neurdnio pode ser comparado a um processador digital que possui como objetivo
a modulac@o de informacbes recebidas na forma de potenciais de acdo. Os neur6nios
possuem uma estrutura que permite a formacgao de redes. As redes representam estruturas
processadoras mais complexas, que conseguem integrar informagfes recebidas através
de estimulos somatossensoriais com informagdes visuais e auditivas e também com
informacgdes ja armazenadas anteriormente. A partir dessa integracdo, o cérebro é capaz
de desencadear uma tomada de decisédo, uma andlise de plano de agéo futura, entre outras
acoes. Em uma rede sinaptica, um neurdnio recebe inputs de varios outros neurénios e
envia outputs para varios outros neurdnios (Terman, 2010).

Uma rede sinaptica € formada por trés componentes basicos, que sdo neurbnios
dentro da rede, as conexdes sinapticas entre as células e a arquitetura da rede. Cada
um desses componentes podem ser analisados através de fundamentos matematicos. O
cérebro equivale a uma maquina de computagéo digital composta por milhées de relés

denominados neurénios (Terman, 2010). Para os neur6nios, podemos relacionar duas

variaveis:
dv
E - f(vr W)
dw _ )
FTi eg(v,w

Em que v é o potencial de membrana da célula, w € uma variavel de ativagéo do
canal, sendo um parametro positivo. Dessa forma, w equivale a uma variavel de estado
do canal que se ativa ou inativa em uma escala de tempo mais lenta do que os outros
processos. A sinapse € a unidade que promove o transporte de informagdes no sistema
nervoso e o contato entre um neurdnio e outra célula para a transmissédo de mensagens
(Terman, 2010). Para a sinapse quimica, a corrente sinaptica pode ser escrita como:
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[syn = gsyns(vpost - 1753/1'1)

Em que ey € uma condutancia maxima constante, V__ é o potencial de membrana

post
da célula e v, € o potencial de reversdo sinaptica. A variavel dependente s representa
a fracdo de canais abertos e depende do potencial de membrana pré-sinaptico (Terman,
2010). Geralmente, assumimos que s satisfaz uma equacao de primeira ordem descrita a

seguir.

ds
2 = @ = He(Vore = Vi) = B

Em que a e B representam as taxas em que a sinapse se liga e desliga,
respectivamente (Terman, 2010). O modelo para um par de neurdnios (assumindo que
as células sao idénticas para que as fungdes néo lineares f e g ndo dependam da célula)

mutuamente acoplados é entéo:

d i .

E;!' = f (vi,wi) — Esvndj {"f — "syn]-
d\fl-‘j _ { .

dr = egilvi, w; ),

d.!n']:

E = a(l —5;)Hoo(v; — V1) — Bs;.

2.3 Aquisicao e armazenamento da informacéao

O cérebro, assim como um computador, armazena informagdes através da formacao
de memoéria. Para formagédo de memorias, um conjunto de sinais modelados a partir de um
input de sinais, é transportado ao sistema nervoso central por sinais elétricos (potenciais de
acao) por vias aferentes. No sistema nervoso central, a informagéo pode ser transformada
em sinais bioquimicos (quando ocorre formacdo de memoria de longa duragéo). Esses
sinais sdo armazenados e se autorreproduzem por periodos de tempo que podem ser
diferenciados (Matassi e Martinez, 2022; Bongard e Levin, 2021; Martinez e Sprecher,
2020; Brette, 2020).

31 MACHINE LEARNING

Machine learning equivale a capacidade dos computadores desenvolverem o
processo de aprendizagem com autonomia, devido a interagdo com o usuario. O machine
learning tem como objetivo a analise de dados para a aprendizagem de padrdes internos
com a aplicagdo de calculos estatisticos e matematicos que permitem processar e entender
os padrées em uma maquina (Harrison, 2019).

Um algoritmo & uma sequéncia de instrugcbes que auxilia uma maquina no
desenvolvimento de seus comandos. Os computadores sao formados por bilhdes
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de transistores, e os algoritmos ligam e desligam os transistores. Os algoritmos de
aprendizagem sao algoritmos que criam outros algoritmos. A partir do machine learning, os
computadores sé@o capazes de desenvolver seus proprios programas e comandos de acao
(Harrison, 2019). O processo de machine learning pode ser classificado em trés categorias:
+  Aprendizagem supervisionada: o computador recebe um conjunto prévio de

dados que oferecem uma solugéo para um problema (chamados de dados ro-

tulados). A partir de entéo, o algoritmo compreende as regras que mapeiam as
entradas e as saidas (Harrison, 2019).

+  Aprendizagem néo supervisionada: o computador recebe dados néo rotulados.
Esses dados néo oferecem a solugéo para um problema, por isso, o algoritmo
precisa desenvolver uma estrutura de processamento das entradas (Harrison,
2019).

+  Aprendizagem semi-supervisionada: o computador recebe dados rotulados e
nao-rotulados. Esses dados s&o usados para auxiliar na solucdo de um proble-
ma (Harrison, 2019).

+  Aprendizagem por refor¢o: o computador ndo recebe nenhum conjunto de da-
dos prévios. O algoritmo interage com um ambiente dindmico com um objetivo
direcionado como, por exemplo, ganhar um jogo ou desenvolver um padréo de
busca. O algoritmo desenvolve uma solugdo para um problema baseado no
processo de tentativas com acertos e erros (Harrison, 2019).

41 APRENDIZAGEM CEREBRO HUMANO VERSUS MAQUINA

Os processos cerebrais podem ser descritos com palavras emprestadas do campo
lexical da area da computacao (algoritmos, computacdo, hardware, software, etc.). Assim
como o funcionamento dos computadores pode ser descrito empregando analogias com
termos da Neurociéncia (memoria, aquisicdo e armazenamento de informacéo). Do ponto
de vista funcional, o cérebro &€ um dispositivo processador de informacao, ou seja, um
dispositivo capaz de computar uma informagéo. O termo computador refere-se a uma
maquina programavel que pode armazenar, recuperar e processar dados, geralmente, um
dispositivo eletrénico, que processa dados de acordo com um conjunto de instrugdes. As
ligacdes quimicas e elétricas entre os neurbnios formando as redes sinépticas reforca a
relagdo com um dispositivo elétrico com mecanismos mdltiplos e complexos (Matassi e
Martinez, 2022; Bongard e Levin, 2021; Martinez e Sprecher, 2020; Brette, 2020).

Em alguns exemplos é oportuno o uso de analogias para comparar 0 processo
de aprendizagem em sistemas artificiais e humanos. Muitos processos cerebrais como
o processo de aquisicdo de informacao apresentam similaridades aos processos
computacionais e o uso de analogias pode facilitar o entendimento. Entretanto, existem
fatores que diferenciam e muito esses processos de aprendizagem. A aprendizagem
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humana apresenta relacdo com a cogni¢do, o que significa que o nosso aprendizado é
desenvolvido a partir da interagdo com o meio. O desenvolvimento cognitivo envolve o
processamento de informagdes, a conceituagao, formacgéo de imagens e as representacoes
mentais, mas também envolve percepcéo e a sensacéo (Leporace, 2023).

Muitos autores atuam no desenvolvimento de modelos matematicos para descrever
o funcionamento de redes neuronais que integram o funcionamento do cérebro. Mas a
exatidao destes modelos ainda néo € confirmada. As ideias sobre o modo como a informacgéo
€ processada, a velocidade da comunicag¢do neuronal, o papel do neurénio na integracéo
dos inputs, 0 encaminhamento da informacéo e a correlagdo entre os padrdes de disparo e
as atividades cerebrais (ou seja, as atividades mentais) apresentam algumas similaridades
com os processos descritos na area da computacéo (Matassi e Martinez, 2022; Bongard e
Levin, 2021; Martinez e Sprecher, 2020, Brette, 2020).

Nicolelis afirma que a aprendizagem humana néo é equiparavel a aprendizagem
de um sistema computacional. E a inteligéncia humana néao é transferivel para uma formula
matematica. Ainteligéncia é uma caracteristica dos seres vivos desenvolvida e aprimorada
a partir da interacdo com o ambiente e com outros seres vivos. Desenvolvimento de
habilidades como intuicdo, criatividade, inteligéncia e empatia ndo ocorre através de
sequéncias de um e zero. Existem muitas varia¢des entre um e zero, por isso, nem todos
0s processos cerebrais podem ser relacionados ao funcionamento de uma maquina. A
inteligéncia artificial, por exemplo, jamais vai reproduzir um cérebro humano. Entretanto,

0 cérebro humano é capaz de se transformar e imitar um sistema digital (Nicolelis, 2020).
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