Aula 6 - Fuhdamentos de Calculo Diferencial
para Modelagem (Parte 2)

Desvendando o Calculo Diferencial: Ferramentas Essenciais para Modelagem (Parte 2)

Seja bem-vindo(a) a segunda parte da nossa jornada pelos Fundamentos de Calculo Diferencial aplicados a
Modelagem Matematica! Sabemos que sua rotina é corrida, talvez vocé esteja chegando agora de um dia de
trabalho ou conciliando estudos com outras responsabilidades. Por isso, nossa meta aqui € tornar este
aprendizado nao apenas acessivel, mas também diretamente aplicavel e instigante. Pense nesta aula como um
investimento no seu arsenal de ferramentas analiticas, algo que fara a diferenca tanto na sua formacao
universitaria quanto na sua preparacao para desafios profissionais e concursos.

Nesta aula, vamos mergulhar mais fundo em conceitos que nos permitem entender e prever como as coisas
mudam no mundo real. Vocé ja deve ter percebido que a modelagem matematica é a arte de traduzir problemas
complexos em linguagem matematica, e o calculo diferencial é o pincel que nos permite pintar quadros de
movimento, crescimento, otimizacao e interdependéncia. Ao final desta aula, vocé sera capaz de aplicar a regra da
cadeia para analisar taxas relacionadas, modelar problemas de movimento e velocidade, e tera uma introducao
solida ao fascinante universo das equacdes diferenciais, a espinha dorsal de muitos modelos preditivos atuais.

Conectaremos o0 que vocé ja sabe sobre derivadas (da nossa aula anterior!) com novas ferramentas poderosas.
Veremos como a matematica que parece abstrata nas salas de aula se manifesta em cenarios tao diversos quanto
a otimizacao de algoritmos de inteligéncia artificial, a previsao de epidemias ou o design de produtos eficientes.
Prepare-se para ver o calculo ndo como um conjunto de formulas, mas como uma linguagem viva para descrever o
dinamismo do nosso mundo.



Recapitulacao: O Poder da Mudanca
Instantanea e da Otimizacao

Na nossa aula anterior, comecamos a desvendar o conceito de
derivada, entendendo-a como a taxa de variagao instantanea de [ Por que a Otimizacao
uma funcgao. Imagine que vocé esta dirigindo um carro e o Importa?

velocimetro mostra 80 km/h. Essa é a sua velocidade instantanea . )
. , o e Logistica: rota mais curta
naqguele exato momento. A derivada nos da essa "leitura do

velocimetro" para qualquer tipo de mudanca, seja ela a variacao « Economia: preco ideal

do preco de uma agao, a taxa de crescimento de uma populagao o Ciéncia de dados: parametros
ou a inclinacdo de uma curva em um gréfico. E a ferramenta que otimos
nos permite ir além da média e focar no "agora". « Engenharia: design eficiente

Mas por que essa taxa instantanea é tao importante? Porque ela
nos permite ndo apenas descrever o movimento, mas também
encontrar os pontos de virada — 0s picos e vales. Pense em uma
empresa que quer maximizar seu lucro ou minimizar seus custos.
Ou um engenheiro que busca o design mais eficiente para uma
peca. A derivada, ao nos indicar onde a taxa de mudanca se anula
(ou seja, onde a funcao "para de subir" ou "para de descer"
momentaneamente), nos aponta diretamente para esses pontos de
maximo e minimo. E como escalar uma montanha e usar um
sensor que te diz exatamente onde esta o topo ou o ponto mais
baixo de um vale.

Essa capacidade de encontrar os pontos 6timos € a base da otimizacao, um campo vastissimo da matematica
aplicada. Seja na logistica para encontrar a rota mais curta, na economia para determinar o preco ideal de um
produto, ou na ciéncia de dados para ajustar os parametros de um modelo preditivo, a otimizacao baseada em
calculo diferencial € a chave. Ela nos permite tomar decisdes mais inteligentes e eficientes, transformando dados
em insights acionaveis.

Exemplo Pratico Integrado: Otimizando a Producao

Imagine uma fabrica que produz um certo item. O custo total de producao (C) varia com a quantidade de itens
produzidos (x) e é dado por uma funcao, digamos, C(x) = x® - 6x* + 15x + 200. Para encontrar a quantidade de
itens que minimiza o custo marginal (o custo de produzir uma unidade adicional), precisamos derivar a funcao
de custo e encontrar seu ponto de minimo. A derivada C'(x) nos daria a fungao de custo marginal. Ao igualar
C'(x) a zero e resolver para x, encontrariamos o volume de producao ideal para minimizar o custo por unidade,
um insight crucial para a gestao da producao.




Desvendando a Regra da Cadeia:
Conectando Efeitos em Cascata

No mundo real, as coisas raramente acontecem de forma isolada. Uma mudanca em um fator pode desencadear
uma série de outras mudancas. Pense, por exemplo, na temperatura de um ambiente que afeta a produtividade dos
funcionarios, que por sua vez afeta o lucro da empresa. Como podemos calcular a taxa de variacao do lucro em
relacdo & temperatura? E aqui que a Regra da Cadeia entra em cena, como uma ferramenta poderosa para lidar
com funcdes "aninhadas" ou interdependentes.

01 02 03
Identificar a Dependéncia Aplicar a Regra Calcular o Efeito Total
f depende de u, e u depende de x df/dx = (df/du) x (du/dx) Quantificar o impacto em cascata

A Regra da Cadeia nos permite calcular a derivada de uma fun¢cao composta, ou seja, uma funcao dentro de outra
funcao. Se vocé tem uma funcao f que depende de u, e u por sua vez depende de X, a Regra da Cadeia nos diz
como encontrar a taxa de variacado de f em relagdo a x. E como um efeito domind: a queda da primeira peca (a
mudanca em x) derruba a segunda (u), que por sua vez derruba a terceira (f). A Regra da Cadeia hos da a
"velocidade" com que a ultima peca cai em relacao a primeira.

Essa ideia de "efeito em cascata" é fundamental em diversas areas. Na biologia, por exemplo, a taxa de
crescimento de uma populacao de bactérias pode depender da quantidade de nutrientes disponiveis, que por sua
vez pode depender da temperatura do ambiente. Na fisica, a energia cinética de um objeto depende de sua
velocidade, que pode depender do tempo. A Regra da Cadeia nos oferece a estrutura matematica para desvendar
essas relacdes complexas e quantificar seus impactos.

Exemplo Pratico Integrado: Custo de Producao e Tempo

Considere uma empresa onde o custo de producao (C) de um produto depende da quantidade (q) produzida, ou
seja, C(q). No entanto, a quantidade produzida (q) nao é constante, mas varia com o tempo (t), digamos, q(t). Se
queremos saber como o custo total esta mudando em relacao ao tempo (dC/dt), ndo podemos simplesmente
derivar C(q) em relacao a q. Precisamos da Regra da Cadeia: dC/dt = (dC/dq) x (dg/dt). Isso nos permite
entender o impacto do tempo no custo total, passando pela quantidade produzida. E uma forma de "rastrear" o
impacto de uma variavel distante através de uma cadeia de dependéncias.




Taxas Relacionadas: O Ritmo do Mundo Real
em Movimento

A Regra da Cadeia nos leva diretamente ao conceito de Taxas Relacionadas. No nosso cotidiano, muitas
grandezas estao interligadas e mudam simultaneamente. Pense em um baldo sendo inflado: a medida que o
volume aumenta, o raio também aumenta. Ou uma escada escorregando na parede: a velocidade com que a base
se afasta da parede esta relacionada a velocidade com que o topo desce. As Taxas Relacionadas sao problemas
onde conhecemos a taxa de variacao de uma ou mais grandezas e queremos encontrar a taxa de variacao de outra
grandeza que esta ligada a elas.

Identificar Variaveis Estabelecer Relacao

Definir todas as grandezas que mudam com o Encontrar a equacao que conecta as variaveis
tempo

Derivar no Tempo Resolver

Aplicar a Regra da Cadeia para obter taxas Substituir valores conhecidos e calcular

A beleza das Taxas Relacionadas reside na sua capacidade de modelar cenérios dinamicos. Nao estamos apenas
olhando para um instantaneo, mas para como as coisas evoluem juntas. A chave para resolver esses problemas é
identificar as variaveis envolvidas, a relacao matematica entre elas (geralmente uma formula geométrica ou fisica)
e, entao, derivar essa relacao em relacao ao tempo, aplicando a Regra da Cadeia. E como ser um detetive que, ao
observar uma pista (uma taxa de variacao conhecida), consegue inferir a velocidade de outro evento que esta
secretamente conectado.

Essa aplicacao é vital em engenharia, fisica, economia e até mesmo em medicina. Por exemplo, em medicina,
podemos modelar a taxa de absorcao de um medicamento no corpo e como isso afeta a concentracao na corrente
sanguinea ao longo do tempo. Em engenharia civil, podemos calcular a taxa de variacao da altura da agua em um
reservatorio a medida que ela é bombeada para fora.

Exemplo Pratico Integrado: A Escada Escorregadia

Imagine uma escada de 5 metros encostada em uma parede vertical. A base da escada comeca a escorregar
para longe da parede a uma taxa de 0,5 m/s. Queremos saber a que taxa o topo da escada esta descendo
quando a base esta a 3 metros da parede.

1. Variaveis: Seja x a distancia da base da escada a parede e y a altura do topo da escada na parede.
2. Relacao: Pelo Teorema de Pitagoras, x* + y? = 52

3. Derivar em relacao ao tempo (t): Aplicando a Regra da Cadeia, temos 2x(dx/dt) + 2y(dy/dt) = 0.

4. Substituir valores: Sabemos dx/dt = 0,5 m/s. Quando x = 3m, y = 4m (pois 3% + 4% = 5?),

5. Resolver para dy/dt: 2(3)(0,5) + 2(4)(dy/dt) = 0 = 3 + 8(dy/dt) = 0 = dy/dt = -3/8 m/s.

O sinal negativo indica que a altura y esta diminuindo, ou seja, o topo da escada esta descendo. Este € um
exemplo classico que ilustra a interdependéncia das taxas de variacao.




Modelando o Movimento: A Linguagem da
Velocidade e Aceleracao

O movimento € uma das manifestacées mais fundamentais da mudanca, e o calculo diferencial € a sua linguagem.
Desde o lancamento de um foguete até o fluxo de veiculos em uma rodovia, entender como a posicao, velocidade
e aceleracao de um objeto se relacionam é crucial. A derivada nos oferece a capacidade de traduzir essas
grandezas fisicas em termos matematicos precisos, permitindo-nos prever trajetorias, calcular tempos de chegada
e otimizar desempenhos.

1 2 3
Posicao s(t) Velocidade v(t) = s'(t) Aceleracao a(t) = v'(t)
Localizacao do objeto no tempo Taxa de mudanca da posicao Taxa de mudanca da velocidade

Pense na relacao entre esses conceitos: se vocé tem a funcao que descreve a posicao de um objeto ao longo do
tempo, a primeira derivada dessa funcao Ihe dara a velocidade instantanea do objeto. E se vocé derivar a funcao
de velocidade (ou seja, a segunda derivada da posicdo), vocé obtera a aceleracdo do objeto. E como ter um mapa
gue nao s6 mostra onde vocé esta, mas também para onde vocé esta indo e quao rapido vocé esta mudando de
velocidade.

Essa hierarquia de derivadas é a base da cinematica, um ramo da fisica que estuda o movimento. Ela é aplicada em
tudo, desde o design de carros de corrida (onde a aceleracao é critica) até a simulacao de particulas em um
acelerador. Na modelagem, isso significa que podemos criar equacdes que descrevem o comportamento de
sistemas dinamicos, como a trajetéria de um missil, 0 movimento de um robd ou até mesmo a propagacao de uma

onda sonora.

Exemplo Pratico Integrado: O Lancamento de um Objeto

Suponha que a altura h (em metros) de um objeto lancado verticalmente para cima a partir do solo seja dada
pela funcdo h(t) = -5t* + 20t, onde t € o tempo em segundos.

1. Velocidade: Para encontrar a velocidade do objeto em qualquer instante t, derivamos a funcao de posicao:
v(t) = h'(t) = -10t + 20. Por exemplo, em t=1s, v(1) = -10(1) + 20 = 10 m/s. Em t=3s, v(3) = -10(3) + 20 = -10
m/s (indicando que esta descendo).

2. Aceleracao: Para encontrar a aceleracao do objeto, derivamos a funcao de velocidade: a(t) = v'(t) = -10. A
aceleracao é constante e igual a -10 m/s?, que é aproximadamente a aceleracdo da gravidade (considerando
um modelo simplificado sem resisténcia do ar).

Este exemplo simples mostra como o calculo diferencial nos permite extrair informagdes cruciais sobre o
movimento de um objeto a partir de sua funcao de posicao, revelando sua velocidade e aceleracao em qualquer
momento.




Além da Velocidade: Otimizacao em
Cenarios Complexos

Se na Pagina 2 revisitamos a otimizacao para encontrar maximos e minimos, agora vamos expandir essa ideia para
problemas mais intrincados, onde a funcao a ser otimizada pode depender de multiplas variaveis ou envolver
restricoes. A capacidade de encontrar a melhor solugao entre inumeras possibilidades é o que torna a otimizacao
uma das areas mais valiosas da matematica aplicada, com impacto direto em engenharia, economia, logistica e até
mesmo na ciéncia de dados.

Cenarios de Otimizacao Complexa
[ Multiplos Picos e Vales

Arquitetura: maximizar espaco, minimizar custo
Em problemas complexos, podemos ter

Machine Learning: ajustar parametros ideais
varios maximos e minimos locais. O desafio é

Logistica: otimizar rotas e recursos L
encontrar o otimo global - o melhor entre

Imagine que vocé € um arquiteto projetando um edificio. Vocé precisa maximizar o espaco util, mas minimizando o
custo dos materiais e respeitando limites de altura e area. Ou um cientista de dados que busca o conjunto ideal de
parametros para um algoritmo de aprendizado de maquina, de modo a minimizar o erro de previsao. Esses sao
problemas de otimizacdo complexos, e o calculo diferencial, especialmente com a introducao de derivadas parciais
(para funcdes de multiplas variaveis, que veremos em aulas futuras), fornece as ferramentas para aborda-los.

A esséncia da otimizacao continua sendo a busca por pontos onde a taxa de mudanca é zero, indicando um "platé"
ou "vale" na funcao. No entanto, em cenarios complexos, podemos ter multiplos picos e vales, e a tarefa se torna
encontrar o "melhor" entre eles (0 maximo ou minimo global). E como explorar um terreno montanhoso com um
mapa topografico: as derivadas nos ajudam a identificar as encostas e os cumes, guiando-nos para o ponto mais
alto ou mais baixo.

Exemplo Pratico Integrado: Otimizando o Design de uma Lata

Uma empresa de bebidas quer projetar uma lata cilindrica que contenha um volume fixo de 330 cm?® de liquido,
mas que utilize a menor quantidade possivel de material (ou seja, minimize a area da superficie).

1. Variaveis: Raio r e altura h.
2. Funcoes:
o Volume: V = mir*h = 330 (restricao)
o Area da Superficie (material): A = 2rr? + 2mrh (funcdo a minimizar)

3. Expressar A em termos de uma Unica variavel: Da equacao do volume, h = 330 / (rtr?). Substitua h na
equacao da area: A(r) = 2rr? + 2nr(330 / (rr?)) = 2mr? + 660/r.

4. Derivar A(r) e igualar a zero: A'(r) = 4nir - 660/r?. 4nr - 660/r*> = 0 = 41r = 660/r> = 4nr® = 660 = r® = 660 /
(4m) = r= 3.74 cm.

5. Calcularh: h = 330/ (r(3.74)?) = 7.48 cm.

Para minimizar o material, o raio deve ser aproximadamente 3.74 cm e a altura 7.48 cm. Note que, neste caso, a
altura é aproximadamente o dobro do raio, uma propor¢cao comum para latas otimizadas.




Introducao ao Conceito de Equacoes
Diferenciais: O Futuro da Modelagem

Até agora, usamos o calculo diferencial para encontrar a taxa de variagcao de uma fungcao conhecida ou para
otimizar uma funcao. Mas e se o problema for o inverso? E se soubermos a taxa de variacao de algo, mas nao
soubermos a fungao original que a descreve? Por exemplo, se sabemos a taxa com que uma populacao cresce,
mas queremos saber qual serd o tamanho da populacdo em um determinado momento no futuro. E aqui que
entramos no fascinante mundo das Equacoes Diferenciais.

O que sao EDs? O Desafio Aplicacoes
Equacdes que relacionam uma Conhecemos f'(x), queremos Sistemas dinamicos, previsoes,
funcado com suas derivadas encontrar f(x) modelagem

Uma Equacao Diferencial (ED) € uma equacao que relaciona uma funcdo com suas derivadas. Em vez de nos dar a
funcao f(x) e pedir f'(x), uma ED nos da f'(x) (ou f'"'(x), etc.) e nos pede para encontrar f(x). E como ter um mapa
que descreve a velocidade e direcao do vento em cada ponto, e vocé precisa descobrir a trajetoria de um baldo a
partir dessas informacdes. As EDs sao a linguagem fundamental para descrever sistemas dinamicos, onde a
mudanca é a caracteristica central.

A importancia das Equacdes Diferenciais na modelagem é imensa. Elas sdo a base para modelos preditivos em
quase todas as areas da ciéncia e engenharia. Desde a previsao do tempo e o movimento de planetas, passando
pela propagacao de doencgas (como a COVID-19), até o comportamento de circuitos elétricos e a dindmica de
mercados financeiros, as EDs nos permitem construir modelos que capturam a esséncia da evolucao de um
sistema ao longo do tempo ou do espaco.

Exemplo Introdutério: Crescimento Populacional Simples

Considere uma populacao P(t) que cresce a uma taxa proporcional ao seu tamanho atual. Matematicamente,
iSsO pode ser expresso como:

dP/dt = kP

Onde dP/dt é a taxa de variacao da populacao em relacao ao tempo, e k € uma constante de proporcionalidade
(taxa de crescimento). Esta € uma Equacao Diferencial. Ela nos diz como a populacao muda, mas nao nos diz
qual é o tamanho da populacdo em um dado tempo t.

A solucao para esta ED (que envolve técnicas de integracao, tema da nossa préxima aula!) é P(t) = Poe”(kt),
onde P, € a populacgao inicial. Esta é a funcao exponencial de crescimento, um modelo fundamental em biologia
e economia. Este exemplo simples demonstra como uma ED descreve a dindmica de um sistema e como sua
solucao nos revela o comportamento da funcao ao longo do tempo.




Tipos e Aplicacoes de Equacoes
Diferenciais: Um Vislumbre

O universo das Equacdes Diferenciais é vasto e diversificado. Assim como existem diferentes tipos de mapas para
diferentes terrenos, existem diferentes classificacdes de EDs, cada uma adequada para modelar um tipo especifico
de fendmeno. Compreender essas classificacdes nos ajuda a escolher a ferramenta certa para o problema certo e
a prever a complexidade de sua solucao.

Por Ordem Por Linearidade Por Tipo

Determinada pela maior ordem Se a funcao e derivadas EDOs (uma variavel) vs EDPs

da derivada (13, 22 ordem, etc.) aparecem apenas na primeira (multiplas variaveis)
poténcia

As EDs podem ser classificadas de varias maneiras:

e Ordem: Determinada pela maior ordem da derivada presente na equacao (e.g., primeira ordem, segunda
ordem).

e Linearidade: Se a funcao desconhecida e suas derivadas aparecem apenas ha primeira poténcia e ndo sao
multiplicadas entre si.
e Tipo:

o Equacoes Diferenciais Ordinarias (EDOs): Envolvem derivadas de uma funcao de uma unica variavel
independente (como dP/dt na pagina anterior). Sdo usadas para modelar sistemas que mudam apenas com
o tempo.

o Equacoes Diferenciais Parciais (EDPs): Envolvem derivadas parciais de uma funcao de multiplas variaveis
independentes (e.g., temperatura que varia com o tempo e a posi¢cao). Sao usadas para modelar fenbmenos
que mudam no tempo e no espaco, como a propagacao de calor, ondas ou fluidos.

Aplicacoes das EDs

EDOs EDPs
e Biologia Computacional: Epidemias, dinamica
populacional Uma variavel Multiplas variaveis
. L . . . independente
e Engenharia: Circuitos, vibracoes, robotica
 Fisica: Leis de Newton, eletromagnetismo Derivadas totais Derivadas parciais (du/
« Financas: Precos de acdes e derivativos (dy/dx) 0x)
Mudanc¢a no tempo Mudancga no tempo E
espaco
Mais simples de Mais complexas

resolver



A Ponte para o Futuro: Calculo Diferencial na
Era da lA e Dados

Vocé pode estar se perguntando: "Como o calculo diferencial se encaixa nas tendéncias mais quentes de 2025,
como Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial?" A resposta é: de forma fundamental! Embora muitas vezes
escondido sob a "capa" de algoritmos complexos e bibliotecas de software, o calculo diferencial € o motor que
impulsiona grande parte da inovagcao nessas areas. Ele é a espinha dorsal de como os modelos de IA aprendem e
como os cientistas de dados otimizam suas analises.

@ Machine Learning Z Biologia @@ Vantagem
Gradiente Descendente usa Computacional Competitiva
derivadas para otimizar Modelos baseados em EDs Profissionais que entendem
parametros de modelos, simulam epidemias, os fundamentos
minimizando erros de dinamica celular e matematicos podem inovar
previsao através de ajustes interacdes medicamentosas além das "caixas pretas"”
iterativos. para insights em saude. existentes.

Pense no treinamento de um modelo de Machine Learning, como uma rede neural. O objetivo é ajustar milhdes de
"pesos" e "vieses" para que o modelo faca previsdes cada vez mais precisas. Como ele faz isso? Através de um
processo chamado Gradiente Descendente. Esse algoritmo usa derivadas (o "gradiente") para encontrar a direcao
de "descida" mais ingreme na "superficie de erro" do modelo, minimizando assim a diferenca entre as previsoes
do modelo e os dados reais. E como um alpinista que usa um sensor para encontrar o caminho mais rapido para o
vale, ajustando seus passos a cada momento.

Além disso, a modelagem matematica baseada em calculo diferencial é crucial para entender e desenvolver novos
algoritmos. Em biologia computacional, por exemplo, modelos baseados em equacdes diferenciais sdo usados
para simular a propagacao de epidemias (como o modelo SIR que mencionamos), a dinamica de populacdes de
células cancerosas ou a interacao de medicamentos no corpo. Esses modelos fornecem insights cruciais para a
saude publica e o desenvolvimento de novas terapias.

Conectar o calculo diferencial com essas areas emergentes nao € apenas uma tendéncia; € uma necessidade.
Profissionais que compreendem os fundamentos matematicos por tras das ferramentas de IA e Ciéncia de Dados
tém uma vantagem competitiva significativa, pois podem ir além do uso de "caixas pretas" e realmente entender,
otimizar e inovar.

Exemplo Pratico Integrado: Otimizacao em Machine Learning

Em Machine Learning, um modelo de regressao linear simples tenta encontrar a melhor linha que se ajusta a um
conjunto de dados. A "melhor" linha é aquela que minimiza uma funcao de custo (ou "perda"), como o Erro
Quadratico Médio (MSE).

MSE = (1/n) x 3(y; — 9;)°

Onde y; sao os valores reais e y; sao os valores previstos pelo modelo. Os parametros do modelo (inclinacao e
intercepto da linha) sao ajustados iterativamente usando o Gradiente Descendente. O Gradiente Descendente
calcula as derivadas parciais do MSE em relacao a cada parametro. Essas derivadas indicam a "inclinacao" da
funcao de custo em relacao a cada parametro, mostrando em qual direcao e com que intensidade os
parametros devem ser ajustados para reduzir o erro. E um processo continuo de "afinar" o modelo até que ele
seja 0 mais preciso possivel.




Consolidacao: O Calculo Diferencial como
Seu Aliado na Modelagem

Chegamos ao fim da nossa jornada pela segunda parte dos Fundamentos de Calculo Diferencial para Modelagem.
Vimos como a derivada, mais do que uma simples ferramenta matematica, € a chave para entender e quantificar a
mudanca instantanea, otimizar processos e desvendar as complexas interconexdées do mundo real. Recapitulamos
a esséncia da derivada e da otimizacao, mergulhamos na Regra da Cadeia para lidar com dependéncias em
cascata e exploramos as Taxas Relacionadas, que nos permitem ver o ritmo de grandezas interligadas.

Otimizacao Inteligente Efeitos em Cascata

Use a derivada para encontrar pontos de maximo Apligue a Regra da Cadeia para calcular taxas de
e minimo em problemas de otimizacao. variacao em sistemas interdependentes.
Modelagem de Movimento Sistemas Dinamicos

Modele problemas de movimento usando Reconheca e interprete equacdes diferenciais
funcdes de posicao, velocidade e aceleragao. como descri¢coes de sistemas dinamicos.

Além disso, aplicamos esses conceitos para modelar o movimento e a aceleracao, e demos 0s primeiros passos no
universo das Equacdes Diferenciais, a linguagem que descreve a evolugao de sistemas dinamicos. Finalmente,
conectamos tudo isso com as tendéncias mais atuais em Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial, mostrando que
o calculo diferencial ndo € apenas uma disciplina académica, mas uma ferramenta viva e essencial para o futuro da
tecnologia e da pesquisa.

[J Autoavaliacao
Questoes Objetivas:

1. Se a posicao de uma particula é dada por s(t) = 3t®> - 6t + 1, qual é a sua velocidade emt = 2
segundos? a) 3m/s b) 6 m/sc) 9m/sd) 12 m/s

2. A Regra da Cadeia é fundamental para calcular a derivada de: a) Fungdes polinomiais simples. b)
Funcdes compostas (funcao de funcao). c) Funcdes constantes. d) Funcdées que nao variam com o
tempo.

3. Em um problema de Taxas Relacionadas, se o raio de um circulo estd aumentando a uma taxa de 2
cm/s, a taxa de variacdo da area do circulo (A = 1ir?) em relacdo ao tempo € dada por: a) 2mr b) 4tr c)
2ttr (dr/dt) d) 4rmr (dr/dt)

4. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve uma Equacao Diferencial? a) Uma equacao que
relaciona variaveis independentes e dependentes. b) Uma equacao que envolve uma funcao e suas
derivadas. c) Uma equacao usada apenas para otimizacao de funcdes. d) Uma equacao que descreve
apenas o movimento de objetos.

Questao Discursiva:

1. Explique brevemente como o conceito de derivada é aplicado no treinamento de modelos de Machine
Learning, como o Gradiente Descendente, para otimizar seus parametros.



Gabarito e Respostas

Questao 1 Questao 2

b) 6 m/s b) Funcoes compostas (funcao de funcao)

v(t) =s'(t) =6t-6;v(2) =6(2)-6=12-6=6

Questao 3 Questao 4
c) 2nr (dr/dt) b) Uma equacao que envolve uma funcao e suas
derivadas

dA/dt = d/dt(rr?) = 1t x 2r x (dr/dt)

Resposta Sugerida (Questao Discursiva)

No treinamento de modelos de Machine Learning, o Gradiente Descendente utiliza a derivada (ou gradiente,
para multiplas variaveis) da funcao de custo (que mede o erro do modelo) em relacao aos seus parametros. O
gradiente indica a direcao de maior crescimento da funcao de custo. Para minimizar o erro, o algoritmo move os
parametros na direcao oposta ao gradiente (a "descida" mais ingreme), ajustando-os iterativamente até que a
funcao de custo atinja um minimo local ou global, otimizando assim o desempenho do modelo.




Proximos Passos e Recursos

Proxima Aula

[ NotaIlmportante
Na Aula 7, daremos um salto para o Calculo Integral para

Modelagem, explorando como a integracao nos permite acumular As informacodes técnicas desta
mudancas, calcular areas e volumes, e resolver as Equacdes aula estao atualizadas até 2025.
Diferenciais que introduzimos hoje. Consulte sempre fontes oficiais e
publicacdes cientificas recentes
Recursos Adicionais para verificar as Ultimas

e Livros Didaticos: "Calculus" de James Stewart (para ENEENEIES & elzsEmaltimenies

na area de modelagem
matematica e suas aplicacdes.

aprofundamento conceitual), "Mathematical Modeling" de
Frank R. Giordano e William P. Fox (para aplicacoes praticas).

e Periddicos: SIAM Journal on Applied Mathematics (para
pesquisa aplicada), Journal of Mathematical Modeling (para
estudos de caso).

o Plataformas Online: Khan Academy (para revisao de conceitos
basicos), Coursera/edX (para cursos avancados em
modelagem e IA).



