
Ajuste de datos

-Linearización
-Cuadrados mínimos ponderados

-2

-Ajuste con funciones no lineales



Linearización
x e y, son VA, surgen de la realización de mediciones independientes.
Por cada valor de x hay uno de y.
Puede ocurrir:
1) Conozco el modelo que las relaciona y quiero usarlo para obtener algún

valor.
2) Tengo la hipótesis sobre la existencia del modelo y quiero verificarlo.
3) No conozco el modelo y lo quiero determinar.
Objetivo: Entender - predecir

Ya vimos: dependencia lineal.
- La conocemos (o tenemos una hipótesis), es lineal  OK (también polinomios)
- La conocemos, no lineal  Cambio de variables  lineal  OK  
- No la conocemos (o quizás la intuimos)  



Linearización
Casos más comunes: y = A.xb + y0
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movacelerado (Us
er)

Equation A*x^b+c

Reduced Chi-Sqr 61429,23944

Adj. R-Square 0,99843
Value Standard Error

Book1_B

A 13,19169 1,68978

b 2,11452 0,03644
c 3026,91801 97,80689

Model Parabola

Equation
y = A + B*x + 
C*x^2

Reduced Chi-Sqr 59715,45555

Adj. R-Square 0,99847

Value Standard Error

Book1_B

A 3196,56531 138,13927
B -63,65703 19,29894
C 21,39384 0,56737

Si conocemos b, ya vimos
el caso la clase pasada.
 Cambio de variables

Si no conocemos b:
1° restar el “offset”  y0

2° linearizar 
ln(y-y0) = ln A + b.ln x

Hay una dependencia lineal
entre
Y = ln(y-y0) y X = ln x
Ordenada al origen: ln A
Pendiente: b

 Cuadrados mínimos

y0



Linearización
Casos más comunes: y = A.xb + y0
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Precaución:

Propagación del error en
logaritmos.
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Cuadrados mínimos ponderados
Clase pasada:
Encontramos las recta que mejor ajusta a nuestros datos, considerando los
residuos como error.



Cuadrados mínimos ponderados
¿Podemos pensar en un método que tenga en consideración los errores para
obtener la recta?

NO TODOS LOS PUNTOS PESAN LO MISMO

En lugar de minimizar la
suma de los residuos,
minimizamos 2, definida
como
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Cuadrados mínimos ponderados
¿Podemos pensar en un método que tenga en consideración los errores para
obtener la recta?

NO TODOS LOS PUNTOS PESAN LO MISMO

Sin ponderación

Con ponderación



Cuadrados mínimos ponderados

Para ingresar las
incertezas, ver
tutorial de la clase 5



Algunos comentarios sobre 2



Algunos comentarios sobre 2
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Algunos comentarios sobre 2



Entonces 
¿cómo reconocer un “buen ajuste”?
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¿y si mi función de ajuste no es lineal?
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Algoritmo para minimizar 2, parte de valores asignados por el usuario,
hasta su convergencia



Experimento
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