Aula 19 - Linearizacao de Modelos Nao
Lineares

Bem-vindos a Aula 19 do nosso Curso de Analise Numérica! Hoje, vamos desvendar um dos truques mais
elegantes e poderosos da matematica aplicada: a arte de transformar o complexo em algo mais simples, sem
perder a esséncia. Imagine que vocé esta diante de um emaranhado de dados que, a primeira vista, nao
seguem um padrao reto, mas sim uma curva sinuosa. Como podemos usar as ferramentas que ja dominamos
para entender e prever esses fendmenos?

A resposta reside na linearizacao. Muitas vezes, os modelos que descrevem fendbmenos naturais ou sociais
sao inerentemente nao lineares. Pense no crescimento de uma populacao, na desintegracao de um elemento
radioativo ou na curva de aprendizado de um novo software. Esses comportamentos nao se encaixam em
uma linha reta simples, mas sim em funcdes exponenciais, de poténcia ou outras formas mais elaboradas. O
desafio é que, para esses modelos complexos, as técnicas de ajuste de curva, como o popular Método dos
Minimos Quadrados, sao mais dificeis de aplicar diretamente.

E aqui que a linearizacéo entra em cena, oferecendo uma ponte entre o mundo nao linear e as ferramentas
robustas que temos para o mundo linear. Ao final desta aula, vocé sera capaz de identificar modelos nao
lineares comuns, aplicar técnicas para transforma-los em formas lineares e, consequentemente, utilizar o
Método dos Minimos Quadrados para ajustar esses modelos aos dados. Além disso, exploraremos exemplos
praticos que ilustram a relevancia dessa abordagem em diversas areas, conectando a teoria com a pratica
profissional e preparando vocé para desafios reais.



O Desafio dos Modelos Nao Lineares

[J Realidade Complexa: Fenbmenos naturais raramente seguem padrodes lineares simples.

No nosso dia a dia, e especialmente no campo cientifico e de engenharia, raramente encontramos fenédmenos
que se comportam de maneira estritamente linear. A realidade é mais complexa, e os dados que coletamos
frequentemente exibem padrdes curvos, exponenciais ou logaritmicos. Tentar forcar uma linha reta em dados
que claramente seguem uma curva pode levar a conclusoes erradas e previsdoes imprecisas, como tentar
encaixar uma peca redonda em um buraco quadrado.

Problema Principal Modelo Linear Modelo Nao Linear
Modelos nao lineares sao y = ax + b tem métodos y = a * e*(bx) exige algoritmos
matematicamente mais diretos e eficientes iterativos complexos

dificeis de manipular

O grande problema com os modelos nao lineares € que eles sao, por natureza, mais dificeis de manipular
matematicamente. Enquanto para uma relacao linear simples como y = ax + b temos métodos diretos e
eficientes para encontrar os parametros a e b (como o Método dos Minimos Quadrados), para equacodes
comoy =a *e”(bx) ouy =a* x"b, o processo se torna muito mais complicado, exigindo algoritmos iterativos
e, por vezes, mais poder computacional.

A Solucao: A linearizacao é essa estratégia inteligente que nos permite "enganar" o sistema,
transformando uma relacao nao linear em uma linear através de manipulacdes algébricas ou logaritmicas,
abrindo caminho para o uso de técnicas de ajuste de curva mais diretas.




Transformando o Complexo em Simples:
Modelos Exponenciais

Modelo Exponencial

Vamos comecar nossa jornada de linearizacao com um dos modelos nao lineares mais comuns: o0 modelo
exponencial. Ele é frequentemente usado para descrever fendmenos de crescimento (como populacées,
investimentos) ou decaimento (como substancias radioativas, medicamentos no corpo). A forma geral de um
modelo exponencial é y = a * e*(bx), onde a e b sdo constantes que precisamos determinar a partir dos

dados.

01 02

Modelo Original Aplicar Logaritmo Natural
y = a * e*(bx) In(y) = In(a * e"(bx))

03 04

Usar Propriedades Forma Linear

In(y) = In(a) + bx Y =A+bX

A primeira vista, essa equacao parece desafiadora para um ajuste linear. No entanto, podemos aplicar uma
transformacao matematica simples para "esticar" ou "comprimir" a curva de modo que ela se assemelhe a
uma linha reta. Pense nisso como colocar 6culos especiais que mudam sua percepcao, fazendo com que uma
montanha pareca uma rampa suave. A chave aqui € o logaritmo natural (In).

[ Transformacao Matematica
Ao aplicar o logaritmo natural em ambos os lados da equacao y = a * e*(bx), obtemos:
In(y) = In(a * e”(bx))

Usando as propriedades dos logaritmos (In(M*N) = In(M) + In(N) e In(e*P) = P), a equacao se
transforma em:

In(y) = In(a) + bx

Observe a nova forma! Se definirmos Y = In(y), A =In(a) e X = X, a equacao setorna Y = A + bX. Isso &
exatamente a forma de uma equacao linear (Y = mX + c), onde b é o coeficiente angular e A é o intercepto.
Agora, podemos aplicar o Método dos Minimos Quadrados aos dados transformados (In(y) e x) para
encontrar A e b. Uma vez que A € encontrado, podemos obter o0 a original calculando a = e™A.



Desvendando Padroes: Modelos de
Poténcia

Modelo de Poténcia

Outro tipo comum de modelo nao linear que se beneficia enormemente da linearizacao € o modelo de
poténcia. Ele é frequentemente encontrado em estudos de engenharia, fisica e economia, descrevendo
relacdes onde uma variavel cresce ou decai em propor¢cao a uma poténcia de outra variavel. Sua forma geral
ey =a*x"b, onde a e b sao as constantes a serem determinadas.

Aplicacoes Comuns Forma Geral

e Estudos de engenharia y=a*x"b

Fisi xperimental . .
* sica experimenta onde a e b sao constantes a determinar
e Analise econdmica

e Relacdes de escala

Assim como no caso exponencial, a aplicacao direta do Método dos Minimos Quadrados a essa forma nao
linear € complexa. No entanto, podemos empregar uma estratégia similar de transformacao logaritmica para
converté-la em uma equacao linear. Desta vez, aplicaremos o logaritmo natural (ou logaritmo de base 10,
desde que seja consistente) em ambos os lados da equacao.

1 2 3

Passo 1 Passo 2 Passo 3
In(y) = In(a * x"b) In(y) = In(a) + b * In(x) Y =A+bX

Tomando o logaritmo natural dey = a * x"b: In(y) = In(a * x"b). Utilizando as propriedades dos logaritmos
(In(M*N) = In(M) + In(N) e In(M*P) = P * In(M)), a equacao se reescreve como: In(y) = In(a) + In(x"b), que se
simplifica para In(y) = In(a) + b * In(x).

Aqui, a transformacao é um pouco diferente. Se definirmos Y = In(y), A = In(a) e X = In(x), a equacao
resultante € Y = A + bX. Novamente, temos uma forma linear!

Agora, podemos aplicar o Método dos Minimos Quadrados aos dados transformados (In(y) e In(x)) para
encontrar A e b. Para recuperar o a original, basta calcular a = e"A. Essa técnica é como usar uma lente
especial que distorce a imagem original de forma controlada, revelando uma estrutura linear subjacente.



O Coracao da Analise: Método dos
Minimos Quadrados

Revisao e Conexao

[J Objetivo do MMQ

Encontrar a linha (ou curva) que melhor se ajusta a um conjunto de pontos de dados, minimizando a
soma dos quadrados das distancias verticais entre cada ponto e a linha.

Antes de mergulharmos na aplicacao pratica aos modelos linearizados, € fundamental revisitarmos
brevemente o Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Ele é a espinha dorsal de muitas analises de regressao
e seu objetivo é encontrar a linha (ou curva) que melhor se ajusta a um conjunto de pontos de dados,
minimizando a soma dos quadrados das distancias verticais entre cada ponto e a linha. Em termos mais
simples, ele busca a linha que "passa mais perto" de todos os pontos.

Modelo Linear Simples Funcao de Erro Vantagens

y=mx+cC Soma dos quadrados dos Robusto e facil de implementar
Férmulas diretas para calcular fesleles Ferramentas computacionais
mec Diferenca entre valor acessiveis

observado e previsto

Para um modelo linear simples y = mx + ¢, 0 MMQ nos fornece formulas diretas para calcular os coeficientes
m (inclinacao) e c (intercepto). Essas formulas sao derivadas minimizando a funcao de erro, que € a soma dos
quadrados dos residuos (a diferenca entre o valor observado de y e o valor previsto pela linha). A beleza do
MMQ reside em sua robustez e na facilidade de implementacao, especialmente com ferramentas
computacionais.

Conexao com a Linearizacao

Agora, a conexao com a linearizacao e crucial. Uma vez que transformamos um modelo nao linear
(exponencial ou de poténcia) em sua forma linear equivalente, podemos tratar os dados transformados (In(y)
e X para exponencial, ou In(y) e In(x) para poténcia) como se fossem dados de um problema de regressao
linear padrao. Isso significa que todas as ferramentas e formulas do MMQ que conhecemos para Y = A + bX
podem ser aplicadas diretamente. O resultado serao os coeficientes A e b do modelo linearizado, a partir dos
quais podemos reverter as transformacdes para encontrar os parametros originais do modelo nao linear. E
como usar um mapa de uma cidade que foi redesenhado para parecer uma grade, facilitando a navegacao, e
depois traduzir as coordenadas de volta para o mapa original.



Aplicacao Pratica: Crescimento
Populacional

Modelo Exponencial

Vamos solidificar nosso entendimento com um exemplo pratico de crescimento populacional, que
frequentemente segue um modelo exponencial. Imagine que estamos monitorando o numero de bactérias em
uma cultura ao longo do tempo. Os dados coletados sao:

Tempo (horas, x) Populacao (milhares, y) In(y) (Y)
1 10 2.303

2 25 3.219

3 60 4.094

4 150 5.011

Nosso objetivo € encontrar um modelo do tipo y = a * e*(bx) que descreva esse crescimento. Primeiro,
precisamos linearizar o modelo. Como vimos, ao aplicar o logaritmo natural, obtemos In(y) = In(a) + bx. Vamos
criar uma nova coluna para In(y).

Aplicar MMQ

Transformar os Dados Usar formulas para Y = A + bX

Calcular In(y) para cada ponto

Recuperar 'a’

Calcular Parametros a = e ~ 4.05

b~090eA=140

Agora, temos um problema de regressao linear com os pares (X, Y). Usando as formulas do Método dos
Minimos Quadrados para Y = A + bX, onde A = In(a) e b € o coeficiente angular, calculamos:

0 b= (nZ(xY) - ZxXY) / (hZ(x?) - (Zx)?)

A=(ZY-bZx)/n

ApOos os calculos (que podem ser feitos com uma calculadora ou software), digamos que encontramos b =
0.90 e A= 1.40. Com b = 0.90, ja temos um dos parametros do modelo exponencial. Para encontrar a, usamos
a = e"A = e"(1.40) = 4.05. Portanto, o modelo exponencial linearizado que descreve o crescimento
populacional é aproximadamente y = 4.05 * e"(0.90x). Este modelo nos permite prever a populacao em
outros momentos e entender a taxa de crescimento.



Aplicacao Pratica: Decaimento Radioativo

Modelo Exponencial de Decaimento

O decaimento radioativo é outro exemplo classico de fendmeno que segue um modelo exponencial, mas
desta vez, de decaimento. Imagine que estamos monitorando a quantidade de uma substancia radioativa ao
longo do tempo. Os dados coletados sao:

Tempo (dias, x) Massa (gramas, y) Tempo (x) In(y) (Y)
0 100 0 4.605
1 75 1 4.317
2 56 2 4.025
3 42 3 3.738

Nosso objetivo € encontrar um modelo do tipo y = a * e*(bx) que descreva esse decaimento. Novamente, a
linearizacao é o caminho. Transformamos a equacao para In(y) = In(a) + bx. Vamos calcular In(y) para cada
ponto.

Com os pares (X, Y), aplicamos o Método dos Minimos Quadrados para Y = A + bX. Apods os calculos,
digamos que encontramos b = -0.28 e A = 4.60. O valor de b € negativo, o que é esperado para um processo
de decaimento. Para encontrar a, calculamos a = e"A = e"(4.60) ~ 99.48.

Assim, o modelo exponencial linearizado para o decaimento radioativo € aproximadamente y = 99.48 *
e”(-0.28x). Este modelo nos permite estimar a meia-vida da substancia e prever sua quantidade em
qualquer instante.

99.48 -0.28

Massa Inicial (a) Taxa de Decaimento (b)

Gramas no tempo zero Coeficiente negativo



Consideracoes e Limitacoes da

Linearizacao

[J) Importante: A linearizacdo € uma ferramenta poderosa, mas ndo é uma solucdo magica para todos

os problemas.

A linearizacao é uma ferramenta poderosa, mas ndo é uma solucdo magica para todos os problemas. E crucial
entender suas consideracoes e limitacdes para aplica-la de forma eficaz e responsavel. Uma das principais

questdes é que, ao transformar os dados (por exemplo, y para In(y)), estamos também alterando a estrutura

dos erros. Se os erros do modelo original y = a * e*(bx) sao aditivos e normalmente distribuidos, os erros do

modelo linearizado In(y) = In(a) + bx podem nao ser, o que pode afetar a validade das inferéncias estatisticas

baseadas no Método dos Minimos Quadrados.

Estrutura dos Erros

A transformacao altera a
distribuicao dos erros,
afetando inferéncias
estatisticas

Interpretacao dos
Resultados

Parametros A e b sdo da
forma transformada - sempre
reverter a transformacao

Aplicabilidade
Limitada

Adequada apenas para
modelos que podem ser
algebricamente
transformados

Outro ponto importante € a interpretacao dos resultados. Os parametros A e b que obtemos do modelo

linearizado sao para a forma transformada. Precisamos sempre reverter a transformacao para obter os

parametros a e b do modelo original. Além disso, a linearizagcao € mais adequada para modelos que podem
ser algebricamente transformados em uma forma linear, como os modelos exponenciais e de poténcia. Para

modelos intrinsecamente nao lineares que nao permitem essa transformacao simples (como alguns modelos

logisticos complexos), outras técnicas de regressao nao linear direta sdo necessarias.

Apesar dessas ressalvas, a linearizagao continua sendo uma abordagem valiosa, especialmente como um
ponto de partida ou quando a complexidade computacional da regressao nao linear direta € um obstaculo.
Ela nos permite obter estimativas razoaveis dos parametros e uma compreensao inicial do comportamento
do sistema. E como usar um atalho em uma estrada sinuosa: ele pode nao ser perfeito para todos os
veiculos ou condicdes, mas muitas vezes nos leva ao destino de forma mais rapida e eficiente.




Modelos Nao Lineares em Diversas Areas

Uma Visao Ampla

A capacidade de linearizar modelos nao lineares e aplicar o Método dos Minimos Quadrados nao € apenas um

exercicio académico; ela tem implicagcdes profundas em uma vasta gama de campos profissionais.

3!

Engenharia

Modelar a relacao entre tensao e deformacao em
materiais (curvas de fluéncia), a degradacao de
componentes ao longo do tempo ou o desempenho
de sistemas eletrénicos. Um engenheiro pode usar
um modelo de poténcia para descrever como a
resisténcia de um material muda com a temperatura.

—h
alley
Financas e Economia

A linearizacao pode ser aplicada para analisar o
crescimento de investimentos (juros compostos), a
depreciacao de ativos ou a relagcao entre variaveis
econdmicas que nao sao estritamente lineares. Um
analista financeiro pode usar um modelo exponencial
para projetar o crescimento de uma empresa.

[ Ferramentas Computacionais

2]

Fisica

Além do decaimento radioativo, modelos
exponenciais e de poténcia sao fundamentais para
descrever fendbmenos como o resfriamento de
objetos (Lei de Resfriamento de Newton), a
atenuacao de sinais em meios diversos ou a dinamica
de fluidos. Um fisico pode linearizar dados de
experimentos para determinar constantes fisicas
importantes.

/>

Ciéencia de Dados

Entender a linearizacado é um passo crucial antes de
explorar modelos mais avancados. Muitas vezes, a
transformacao de variaveis € uma etapa de pré-
processamento para melhorar o desempenho de
algoritmos de regressao linear ou para obter insights
sobre a natureza dos dados.

Ferramentas como Python (com bibliotecas como NumPy e SciPy) ou MATLAB oferecem funcoes

prontas para realizar essas transformacodes e ajustes, tornando a aplicacao pratica ainda mais

acessivel e eficiente.



Quadro Comparativo: Modelos
Exponenciais vs. Poténcia

Para consolidar as diferencas e semelhancas entre os dois tipos de modelos nao lineares que abordamos, e
suas respectivas linearizacdes, observe o quadro a seguir. Ele resume as caracteristicas principais de cada
um, facilitando a escolha da técnica correta para cada tipo de problema.

Caracteristica Modelo Exponencial Modelo de Poténcia

Forma Original y = a * e*(bx) y =a*x"b

Transformacao In(y) In(y) e In(x)

Forma Linearizada In(y) = In(a) + bx In(y) = In(a) + b * In(x)

Variaveis para MMQ Y =In(y), X = X Y =In(y), X = In(x)

Recuperacao de 'a’ a = e”(In(a)) a = e”(In(a))

Exemplo Tipico Crescimento/Decaimento Relacdes de escala, Leis da
Fisica

Este quadro serve como um guia rapido para identificar qual transformacao aplicar dependendo da
natureza do modelo nao linear que vocé esta tentando ajustar. A escolha correta da transformacao é o
primeiro passo para uma analise bem-sucedida.




A Importancia da Visualizacao na
Linearizacao

A visualizacao de dados desempenha um papel crucial no processo de linearizacao, nao apenas para
entender o comportamento inicial dos dados, mas também para verificar a eficacia da transformacao. Antes
de aplicar qualquer método de ajuste, € sempre uma boa pratica plotar os dados originais. Se o grafico
mostrar uma curva que se assemelha a um crescimento exponencial ou a uma relacao de poténcia, isso ja é
um forte indicativo de qual tipo de linearizacao pode ser apropriada.

Antes da Transformacao Apos a Transformacao

Plotar dados originais para identificar Verificar se pontos se alinham em
padrdoes curvos linha reta

Aplicar Transformacao Validacao

Converter dados usando In(y) e/ou Confirmar eficacia da linearizacao
In(x) visualmente

Apos a transformacao, € igualmente importante plotar os dados transformados. Se a linearizacao foi bem-
sucedida, os pontos no grafico dos dados transformados (In(y) versus x ou In(y) versus In(x)) devem se
alinhar aproximadamente em uma linha reta. Essa visualizacao imediata oferece uma validacao intuitiva de
que a transformacao funcionou e que o Método dos Minimos Quadrados pode ser aplicado com confianca. Se
os pontos transformados ainda parecerem curvos, isso pode indicar que o modelo nao linear escolhido
inicialmente nao era o mais adequado, ou que ha outros fatores em jogo.

[J) Visualizacdo como Farol

Pense na visualizagao como um farol que guia sua analise. Ela ndo apenas ilumina o caminho a
seguir, mas também alerta sobre possiveis desvios. Em ambientes computacionais, gerar esses
graficos é uma tarefa trivial e extremamente valiosa, permitindo uma exploracao de dados mais rica
e decisdes mais informadas sobre a modelagem.



Desafios e Solucoes em Cenarios Reais

Em cenarios reais, a aplicacao da linearizacao pode apresentar desafios adicionais. Por exemplo, os dados
podem conter ruido significativo, o que pode dificultar a identificacao clara do padrao nao linear ou a
visualizacao de uma linha reta apoés a transformacao. Nesses casos, técnicas de suavizacao de dados ou a
coleta de mais pontos podem ser necessarias antes da linearizacao. Outro desafio surge quando os dados
abrangem uma faixa muito ampla, onde o modelo nao linear pode se comportar de maneira diferente em sub-
regides, exigindo talvez uma segmentacao da analise ou a consideracao de modelos mais complexos.

Desafio: Ruido nos Dados

Dados com ruido significativo dificultam a
identificacao de padrdes

Solucao: MMQ é Robusto

O Método dos Minimos Quadrados ja é
naturalmente robusto a pequenas variagoes

Desafio: Faixas Amplas

Modelos podem se comportar diferentemente em
sub-regides

Solucao: Aproximacao Local

Linearizacao ainda fornece boa aproximacao em
regides especificas

Apesar desses desafios, a linearizacao oferece solucdes praticas e eficientes. Para lidar com o ruido, o
Método dos Minimos Quadrados, por sua hatureza, ja é robusto a pequenas variacdes. Para dados com faixas
amplas, a linearizacao ainda pode fornecer uma boa aproximacao local. Além disso, a disponibilidade de
softwares como Python (com bibliotecas como scipy.optimize.curve_fit para regressao nao linear direta ou
numpy.polyfit para a forma linearizada) e MATLAB simplifica enormemente o processo. Essas ferramentas
nao apenas realizam os calculos complexos rapidamente, mas também fornecem métricas estatisticas para
avaliar a qualidade do ajuste, como o coeficiente de determinacao (R?), que indica o quao bem o modelo
linearizado explica a variabilidade dos dados transformados.

A linearizacao, portanto, nao é apenas uma técnica matematica; € uma estratégia de resolucao de
problemas que nos capacita a extrair insights de dados complexos, mesmo quando a realidade se recusa a
ser perfeitamente linear.




Aprofundando a Analise: Interpretacao
dos Parametros

ApOs realizar a linearizacao e aplicar o Metodo dos Minimos Quadrados, obtemos os parametros A e b do
modelo linearizado. A interpretacao de b é direta: ele representa a taxa de mudanca da variavel dependente
transformada (In(y)) em relacao a variavel independente (x ou In(x)). Por exemplo, em um modelo exponencial
y = a * e*(bx), um b positivo indica crescimento, enquanto um b negativo indica decaimento.

Interpretacao de 'b' Interpretacao de 'a'

e Modelo Exponencial: Taxa de e Modelo Exponencial: Valor de y quando x = 0
crescimento/decaimento « Populacéo inicial em estudos de crescimento

b >0: Crescimento exponencial o Massa inicial em decaimento radioativo

* b <0: Decaimento exponencial o Modelo de Poténcia: Valor de y quando x =1

e Modelo de Poténcia: Expoente da relacao

No entanto, a interpretacao de a (obtido de e”A) requer um pouco mais de atencao. No modelo exponencial y
= a * e*(bx), a representa o valor de y quando x = 0. Isso é crucial em muitos contextos, como a populagao
inicial em um estudo de crescimento ou a massa inicial de uma substancia radioativa. No modelo de poténcia
y =a*x"b, a éovalordeyquando x = 1. Se x ndo puder ser 1, a pode ser interpretado como um fator de
escala.

[J Avaliacado da Qualidade do Ajuste

E fundamental lembrar que a qualidade do ajuste do modelo linearizado deve ser avaliada. O
coeficiente de determinacao (R?) para o modelo linearizado nos diz o qudo bem a linha reta se ajusta
aos dados transformados. Um R? alto indica um bom ajuste. Contudo, € importante notar que um
bom R? para os dados transformados ndo garante um ajuste perfeito para os dados originais,
especialmente se a transformacao alterou significativamente a distribuicao dos erros. A visualizacao
do modelo ajustado sobre os dados originais € sempre a melhor forma de verificar a adequacao.



Em Pratica e Conexao com o Futuro

Nesta aula, desvendamos o poder da linearizacao, uma técnica essencial para transformar modelos nao
lineares complexos em formas lineares mais gerenciaveis. Aprendemos a aplicar essa estratégia a modelos
exponenciais e de poténcia, utilizando o Método dos Minimos Quadrados para ajustar os dados e extrair
informacdes valiosas. Vimos como essa abordagem é crucial em problemas de crescimento populacional e
decaimento radioativo, e como ela se estende a diversas areas como engenharia, financas e ciéncia de
dados, sempre com o apoio de ferramentas computacionais modernas.

Habilidade Pratica Ponte Teoria-Pratica Capacitacao

Simplificar problemas Conectar conceitos Modelar e prever fenbmenos
complexos tornando-os matematicos com aplicacées do mundo real com eficacia
acessiveis reais

A linearizacao é uma habilidade pratica que permite simplificar problemas complexos, tornando-os acessiveis
a métodos de analise mais diretos. Ela € uma ponte entre a teoria e a aplicacao, capacitando vocé a modelar e
prever fendbmenos do mundo real com maior eficacia.

Proxima Aula

Na Aula 20, daremos um salto para o Médulo 6 — Integracao e Diferenciacao Numérica, comecando com as
Formulas de Newton-Cotes: Regra dos Trapézios. Prepare-se para explorar como podemos calcular areas
sob curvas e taxas de variagcao usando métodos numéricos, uma habilidade fundamental para resolver
problemas onde a integracao analitica é inviavel.

Recursos Adicionais

e Livros de Analise Numérica: Para aprofundar nos fundamentos matematicos.
e Documentacao de NumPy e SciPy (Python): Para explorar a implementacao pratica das técnicas.

e Artigos Cientificos sobre Modelagem: Para ver aplicacdées em contextos de pesquisa.



Autoavaliacao

—————

Questao 1 Questao 2
Qual das seguintes transformacdes € utilizada Ao linearizar um modelo de poténciay = a * x"b,
para linearizar um modelo exponencial do tipo y quais variaveis sao usadas no Método dos
= a * e"(bx)? Minimos Quadrados para encontrar os
e a)y=In(a) + b*x pardmetros da linha reta?
e b)In(y) = a + b*In(x) e a)yex
e ¢)In(y) = In(a) + b*x e b)In(y) ex
o d)y=a+b*x « c)yelin(x)
e d)In(y) eIn(x)

Questao 3 Questao 4
Se, apos linearizar um modelo exponencial e Qual € uma das principais limitacées da
aplicar o Método dos Minimos Quadrados, vocé linearizacao de modelos nao lineares?

encontra In(a) = 2.5, qual é o valor do parametro
a do modelo original?

a) A dificuldade de aplicar o Método dos
Minimos Quadrados.

e a)a=25 e b) A alteracdo da estrutura dos erros, o que
e b)a=e"2.5) pode afetar inferéncias estatisticas.

e C)a=1In(2.5) e c) Aimpossibilidade de obter os parametros
e d)a=10"2.5) originais do modelo.

e d) A necessidade de usar apenas modelos de
poténcia.

[J Gabarito

1.c)| 2.d)| 3.b) | 4.b)

Questao Discursiva

Explique como a linearizacdo de modelos nao lineares, como 0s exponenciais e de poténcia, pode ser uma

ferramenta valiosa para profissionais em areas como engenharia ou financas, considerando a integracao
com ferramentas computacionais modernas.

NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais e a literatura mais
recente para verificar alteracdes ou avancos na area.



