~ 3. Ajustes y regresiones (lineal)

En esta guia vas a encontrar herramientas basicas para efectuar estimaciones de parametros de
tus modelos. Esto se hard mediante el ajuste (regresioén) lineal de tus pardmetros que minimize
las diferencias entre las predicciones de tu modelo y tus observaciones.

Junto con las bibliotecas usuales se agrega la funcionalidad curve_fit de scipy.optimize que
permitira sistematizar los ajustes.

1 import numpy as np
2 import matplotlib.pyplot as plt
3 from scipy.optimize import curve_fit

v 3.1. Modelo y observaciones

A la hora de efectuar un andlisis por regresion (ajuste) tenés que tener en claro qué objetivo te
lleva a realizarlo.

Suponé que tenés un conjunto de n pares de valores experimentales (Xn, Yn) tales que, por
ejemplo, X := L represente la longitud e Y := T el periodo de un péndulo. También suponé
que existe cierta relacion funcional Y(X), que puede ser conocida o no.

Si la relacion funcional no es conocida, un objetivo posible es intentar estudiar qué modelo
Y (X) permite explicar la relacion entre los resultados Y;, (X, ) obtenidos. Esto se realiza, por
ejemplo, proponiendo un modelo o varios que permitan explicar tus resultados.

Ahora pensa que el modelo ya fue propuesto y es conocido, aunque también depende de uno o
varios parametros desconocidos. Por ejemplo, suponé que tu modelo depende segun cierta
relacion Y(X; a); donde tu pardmetro ¢ := g puede ser la aceleracion de la gravedad
(supongamos constante). Tu objetivo ahora es estimar el valor de o de tu modelo que mejor
explique tus resultados experimentales.

Con este ultimo objetivo en mente, la propuesta es que puedas realizar la estimacion del
parametro de un modelo conocido mediante ajustes. Suponé entonces que vas a estimar la
aceleracion de la gravedad g, a partir de un modelo conocido que relaciona el periodo 7" de un
péndulo con su longitud L, y que dicho modelo puede aproximarse como

L

T(L;g) =27, | — .

)
Para empezar, tendrias que cargar tus datos experimentales (Ln, Tn), junto con sus
correspondientes incertezas (ALn, ATn). Una forma de hacerlo es cargando tus datos en
arrays con nombres L, dL, T y dT como se ejemplifica en el siguiente bloque.
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L L = np.array(|L

2 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6, 2.7, 2.8, 2.9, 3.0,
3 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 4.0

4 1)

5

6 dL = np.array([

7 9.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1,
8 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1

° D

10

11 T = np.array([

12 2.82, 2.9, 2.91, 3.10, 3.12, 3.22, 3.25, 3.29, 3.32, 3.47, 3.53,
13  3.54, 3.64, 3.71, 3.61, 3.73, 3.83, 3.87, 3.85, 3.91, 4.07

14 1)

15

16 dT = np.array([

17 0.01, 0.01, 0.06, 0.06, 0.091, 0.05, 0.01, 0.01, 0.04, .05, 0.06,
18 ©.01, 0.05, 0.06, 0.09, 0.02, 0.02, 0.01, .06, 0.05, 0.05

19 D

3.2. Regresidn lineal

La forma mas sencilla en la que podés encarar tu objetivo es mediante un ajuste o regresion
lineal.

Notemos que la ecuacion aproximada del periodo del péndulo, tal como fue escrita, no es lineal.
Para salvar esta situacion fijate que podés reescribir la misma como

/E;‘\
T(X;0) = = /I =aX,
I

de modo que tu problema se reduce a estudiar la relacion lineal entre T'y X para poder estimar
la pendiente v y, por lo tanto, estimar g. Asimismo, correspondera propagar la incerteza de X
como

2
AX = (3_XAL) _ AL
oL 2v/L

Queda como tarea aparte revisar que, aplicando log() a ambos miembros de la ecuacién
original del periodo del péndulo, es posible también linealizar en forma alternativa la relacion. La
Unica diferencia es que, en ese caso, ambas variables Ty L cambiaran.

Bajo estas consideraciones, podés computar las nuevas variables X,, y AX,, con el siguiente
bloque.

1X = np.sqrt(L)
2 dX = dL/2/np.sqrt(L)



Habiendo organizado el conjunto de mediciones experimentales segun (Tn, Xn) con sus
respectivos errores, resta solo realizar la regresion lineal correspondiente a’ T’ = a X para
estimar el valor de a.

Primero podés definir en tu cédigo una funcién lineal TX que solo tenga pendiente a; es decir, la
ordenada al origen la consideramos, por hipétesis de nuestro modelo, vale cero.

Luego, llamando a la funcion curve_fit de scipy.optimize que realizara el ajuste por

cuadrados minimos, vas a poder estimar el parametro a («) y su incerteza estadistica da (
Aa).

A continuacién podés ejecutar esta regresion lineal y verificar los valores obtenidos para . y

Aa.

1 def TX(X, a):

2  return a*X

3

4 popt, pcov = curve fit(TX, X, T)

a = popt[9]
da = np.sqrt(pcov[0,0])

print(a)
10 print(da)

Haciendo uso de tu estimacion de « vas a poder representar graficamente la curva T(X; a)
correspondiente a ese ajuste. De este modo, vas a poder contrastar este ajuste con los valores
empiricos 15, (Xn) y sus correspondientes incertezas.

Siguiendo esta estrategia, en el bloque a continuacion podés graficar
(X, £ AX,, T, + AT,) en contraste con T'(X; ).

1 x_min = 1.3

2 x_max = 2.1

3

4 axis = np.linspace(x_min, x_max, 100)

5

6 plt.scatter(X, T)

7 plt.errorbar(X, T, xerr=dX, yerr=dT, linestyle="None")

8 plt.plot(axis, TX(axis, *popt), 'r-')

9 plt.axis([x_min, x_max, TX(x_min, *popt), TX(x_max, *popt)])

10 plt.title('Estimacidon de $\\alpha$ por regresidén lineal')

11 plt.xlabel('Raiz cuadrada de la longitud del péndulo (m$~{1/2}%$)")
12 plt.ylabel('Periodo de oscilacién (s)')

13 plt.show()



Por ultimo, es fundamental que no olvides el objetivo primero que te impulso realizar esta
regresion: estimar el valor de g. Para ello, solo basta invertir la relacion g(a) y propagar su
incerteza de modo tal que

para que, finalmente, puedas resolver la estimacion deseada de g = Ag con el siguiente
bloque.

1 g = 4*np.pi**2/popt[0]**2
2 dg = 8*np.pi**2*da/a**3

3

4 print(g)

5 print(dg)
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