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1. Definicion de Interpolacion Numérica

La interpolacion numérica es un método matematico que consiste en determinar
una funcion que pase exactamente por un conjunto finito de puntos conocidos
(x:,y:), con el proposito de estimar los valores de la funcion en puntos interme-
dios o no tabulados. En otras palabras, la interpolacion busca construir una fun-
cion P(z), generalmente un polinomio, que reproduzca el comportamiento de
una funcion desconocida f(z) dentro de un intervalo dado, cumpliendo la condi-
cion fundamental:

P(x;) = f(z;), parai=0,1,2,...,n

El objetivo principal es aproximar una funcién compleja o desconocida median-
te una expresion mas simple que permita realizar calculos de forma eficiente y
precisa, sin necesidad de conocer la forma analitica exacta de la funcion original.

Desde el punto de vista practico, la interpolacion es ampliamente utilizada en
ingenieria, estadistica, fisica, informatica y economia, especialmente cuando se
dispone de datos experimentales o discretos y se requiere estimar valores inter-
medios o suavizar informacion.

Matematicamente, la interpolacion se diferencia de otros métodos de aproxima-
cion —como el ajuste por minimos cuadrados— en que la funcion interpolante
pasa exactamente por todos los puntos conocidos, mientras que en el ajuste, la
funcion solo busca minimizar el error global.

2. Métodos de Interpolacion Numérica

Existen diversos métodos para construir funciones interpolantes, los cuales se di-
ferencian principalmente por el tipo de polinomio utilizado, la cantidad de pun-
tos empleados y la forma de expresar la relacion entre los datos.

Entre los métodos mas empleados se encuentran:

Interpolacion Lineal

Interpolacion Polinémica de Lagrange

Interpolacion de Newton (por diferencias divididas)

Interpolacion de Hermite

A continuacion, se presenta la descripcion detallada de cada uno.

2.1. Interpolacion Lineal

La interpolacion lineal es el método mas simple de interpolacion numérica. Se
basa en la suposicion de que entre dos puntos consecutivos (zo,yo) ¥ (z1,41), 1a
funcion desconocida f(x) puede aproximarse mediante una linea recta que los
une. El polinomio interpolante de primer grado que pasa por esos dos puntos se

define como:
Y1 — Yo

T — Zo

Pi(z) =yo + (z — o)



Esta expresion garantiza que:

Pi(zo) =90 Y Pi(z1) =m0

2.1.1. Interpretacion geométrica

Geométricamente, la interpolacion lineal consiste en trazar una recta entre dos
puntos conocidos del plano cartesiano y usar dicha recta para estimar el valor
de la funcion en cualquier punto intermedio. Es decir, se asume que la variacion
de la funcidon entre z, y x; es uniforme.

2.1.2. Error de interpolacion

El error tedrico asociado a la interpolacion lineal esta dado por:

Py = 19

(x —zo)(x — 1)

donde ¢ es un valor dentro del intervalo [z, x1].

Este término indica que el error depende de la segunda derivada de la funcion
real, es decir, de su curvatura.

2.2. Ejercicios — Interpolacion Lineal
2.2.1. Ejercicio 1 — Estimacion puntual (datos experimentales)

Enunciado. En un experimento de muestreo se registran los siguientes pares
(z,y):

Cuadro 1: Observaciones
X Yy

1.0 3.0
2.0 6.0

Estime el valor de y en = = 1,5 usando interpolacion lineal.

Planteamiento matematico. Entre (zg,y) = (1,3) V (z1,11) = (2,6):

Y1 — Yo
1 — Zo

y(x) = yo + (z — o)

Sustituyendo z = 1,5:

-3

1,9) =3+ ——

(15—1)=3+3-05=45



Solucion en R. - : : :
# Ejercicio 1 - Interpolacion lineal simple

X <- c(1.0, 2.0)
y <- c(3.0, 6.0)
X_query <- 1.5

# Usando la funcion approx (interpolacion lineal)
interp <- approx(x, y, xout = x_query, method = "linear")
interp$y # valor interpolado

# Gr_fico opcional

plot(x, y, pch=19, xlim=c(0.8,2.2), ylim=c(2.5,6.5), xlab="x",
ylab="y", main="Interpolaci_n lineal (Ej.1)")

lines(c(x[1], x[2]), c(y[1], y[2]), 1lty=2)

points(x_query, interp$y, col="red", pch=19)

text(x_query, interp$y, labels = round(interp$y,3), pos=3)

Listing 1: Ejercicio 1 - Interpolacion lineal simple

Resultado numérico. y(1,5) =4,5.
2.2.2. Ejercicio 2 — Interpolacion aplicada a consumo eléctrico (serie tem-
poral con salto)

Enunciado. Sedispone del consumo mensual promedio (kWh) de unalocalidad
en dos meses no consecutivos:

Cuadro 2: Consumo energético

Mes (numerado) Consumo (kWh)

1 120
3 150

Interpolese el consumo en el mes 2 usando interpolacion lineal. (Aplicacion: es-
timacion rapida de meses faltantes para analisis de series sin mas modelado.)

Planteamiento matematico. Entre (zq,y0) = (1,120) y (x1,31) = (3,150). Pen-

diente: 150 — 120 30

Entonces para x = 2:
y(2)=120+15-(2—1) =135

Solucion en R. - _ _ s
# Ejercicio 2 - Consumo electrico (Interpolacion lineal)

mes <- c(1, 3)
consumo <- c(120, 150)
mes_query <- 2



interp2 <- approx(mes, consumo, xout = mes_query, method = )
interp2%y

# Visualizacion

plot(mes, consumo, type= , pch=19, xlab= , ylab=

, main= )
lines(mes, consumo, lty=2)
points(mes_query, interp2%$y, col=
text(mes_query, interp2$y, labels

, pch=19)
round(interp2%$y,2), pos=3)

Listing 2: Ejercicio 2 - Consumo eléctrico (Interpolacion lineal)

Resultado numérico. Consumo estimado en el mes 2 = 135 kWh.

2.2.3. Ejercicio 3 — Interpolacion entre lecturas de sensor (tiempo conti-
nuo)

Enunciado. Un sensor registra temperatura en segundos:

Cuadro 3: Lecturas del sensor

Tiempo (s) Temp (°C)

0 20
5 23
10 29

Usando interpolacion lineal por tramos, estime la temperaturaent¢ = 7s.

Planteamiento matematico.
(29 °C). Pendiente en ese tramo:
29 — 23 6
m = =
10—-5

La consulta ¢t = 7 cae entre t; = 5(23°C) y t, = 10

=1,2°C/s

|

Cambio desdet=5at="7:(7—5)-1,2 =24 Entonces:
T(7) =23 +24=254°C

Soluciéon en R. -

# Ejercicio 3 - Sensor (interpolacion por tramos)
t <- c(0, 5, 10)

temp <- c(20, 23, 29)

t_query <- 7

interp3 <- approx(t, temp, xout
interp3sy

t_query, method = )

# Gr_fico




plot(t, temp, pch=19, xlab= , ylab=

main= )
lines(t, temp, 1lty=2)
points(t_query, interp3$%$y, col= , pch=19)

text(t_query, interp3$y, labels = round(interp3$%$y,2), pos=3)

Listing 3: Ejercicio 3 - Sensor (interpolacion por tramos)

Resultado numérico. Temperatura estimadaent="7s=25.4°C.

2.3. Interpolacion Polindmica de Lagrange

Lainterpolacion de Lagrange es uno de los métodos mads utilizados para construir
un polinomio unico que pasa exactamente por un conjunto de puntos dados. A
diferencia del método lineal, que utiliza solo dos puntos, el método de Lagrange
puede emplear cualquier cantidad de puntos (xg, yo), (x1,41), - - -, (xn, yn). E1 Objeti-
Vo es encontrar un polinomio P, (z) de grado n tal que:

P,(x;) =vy; paratodoi=0,1,2,...,n

2.3.1. Formula general del polinomio de Lagrange

El polinomio interpolante se construye como una combinacion lineal de los va-
lores y;, ponderados por los denominados polinomios base de Lagrange L;(x):

donde cada polinomio base Z;(x) se define como:

j=0Li = Lj
JF

I—{Ej

De esta manera, cada L,;(z) cumple que L;(z;) = 1y L;(z;) = 0 para j # i, garanti-
zando que el polinomio pase exactamente por todos los puntos dados.

2.3.2. Interpretacion geométrica

Geométricamente, la interpolacion de Lagrange construye un unico polinomio
suave que conecta todos los puntos conocidos.

Por ejemplo:
= Con 2 puntos — polinomio lineal (recta).
= Con 3 puntos — polinomio cuadratico (parabola).
= Con 4 puntos — polinomio cubico, y asi sucesivamente.

El método resulta especialmente util cuando se busca una funcién continua y
diferenciable que modele los datos sin saltos o discontinuidades.



2.3.3. Error de interpolacion

El error asociado al polinomio de Lagrange esta dado por:

_ ")
E(z) = CFL (x —zo)(x —21) - (2 — )
donde ¢ es un punto dentro del intervalo que abarca todos los z;.

El término £V (¢) indica que el error depende de la derivada de orden » + 1 de
la funcion real, por lo que el método es mas preciso sila funcion es suave.

2.4. Ejercicios — Interpolacion Polinomica de Lagrange
2.4.1. Ejercicio 1 — Estimacion de rendimiento de un algoritmo

Enunciado. Durante una prueba de rendimiento, se registran los tiempos de
ejecucion de un algoritmo segun el tamafio de entrada (n). Se desea estimar el
tiempo para un tamafio intermedio (» = 3) usando interpolacién polinémica de
Lagrange.

Cuadro 4: Tiempo de ejecucion

n Tiempo (segundos)
1 2.0
2 2.8
4 4.5

Planteamiento matematico. Los puntos son:
(1}0, yD) = (17 270)7 (mla yl) = (27 278)7 (1}2, y2> = (47 47’5)
El polinomio de Lagrange de grado 2 se construye como:

Py(x) = yoLo(x) + y1 L1 () + y2Lo(w)

Sustituyendo z = 3:
Py(3) = 2(1/3) +2,8(1/3) + 4,5(1/3) = 3,1

Tiempo estimado: 3.1 segundos



Solucion en R. - :
# Ejercicio 1 - Interpolacion de Lagrange

# library(pracma) # Se asume que este paquete esta cargado

X <- c(1, 2, 4)
y <- c(2.0, 2.8, 4.5)
X_query <- 3

# Polinomio de Lagrange

P <- pracma::polylLagrange(x, Yy)
y_est <- pracma::polyval(P, x_query)
y_est

# Gr_fico
plot(x, y, pch=19, col="blue", xlab="Tama_o de entrada (n)",
ylab="Tiempo (s)",
main="Interpolacion de Lagrange - Ejercicio 1")
curve(pracma: :polyval(P, x), add=TRUE, col="red", lwd=2)
points(x_query, y_est, pch=19, col="darkgreen")
text(x_query, y_est, labels = round(y_est,2), pos=3)

Listing 4: Ejercicio 1 - Interpolacion de Lagrange

Resultado. Tiempo estimado paran =3 — 3,1 segundos

2.4.2. Ejercicio 2 — Interpolacion de crecimiento poblacional

Enunciado. Unabase de datos demografica muestrala poblacion de una ciudad
en ciertos afos. Se desea estimar la poblacion en 2015 mediante interpolacion de

Lagrange.

Cuadro 5: Datos poblacionales

Ano Poblacién (miles de habitantes)

2010 52.1
2012 56.3
2018 65.0

Planteamiento matematico.

(1'07 yO) = (20107 5271)7 (.Z'l, yl) = (20127 5673)7 (.%'2, y2) = (20187 6570)

Queremos P,(2015).

(z — 2012)(z — 2018)

L) (z — 2010)(x — 2018)
€Tr) =
0 (2010 — 2012)(2010 — 2018)’

(2012 — 2010)(2012 — 2018)’

L1 (ZE) =

Sustituyendo = = 2015, se obtiene P,(2015) ~ 60,2.

LQ(I’) =

(z — 2010)
(2018 — 2010



Solucion en R. - p— :
# Ejercicio 2 - Crecimiento poblacional

# library(pracma) # Se asume que este paquete esta cargado

X <- c(2010, 2012, 2018)
y <- c(52.1, 56.3, 65.0)
X_query <- 2015

P <- pracma::polylLagrange(x, y)
y_est <- pracma::polyval(P, x_query)
y_est

plot(x, y, pch=19, col="purple", xlab="A_o", ylab="Poblacion
(miles)",
main="Interpolaci_n de Lagrange - Crecimiento poblacional")
curve(pracma: :polyval(P, x), add=TRUE, col="red", lwd=2)
points(x_query, y_est, col="darkgreen", pch=19)
text(x_query, y_est, labels=round(y_est,2), pos=3)

Listing 5: Ejercicio 2 - Crecimiento poblacional

Resultado. Poblacion estimada en 2015 — 60,2 mil habitantes

2.4.3. Ejercicio 3 — Interpolacion de temperatura de CPU

Enunciado. Enunasimulacion, se registran las temperaturas de un procesador
a diferentes niveles de carga. Se desea estimar la temperatura cuando la carga es
del 65 %.

Cuadro 6: Temperatura vs. carga del CPU

Carga (%) Temperatura (°C)

40 55
60 60
80 70

Planteamiento matematico.
(x07 yO) = (407 55)7 (561, yl) = (607 60)> (1‘2, yQ) = (807 70)

Queremos estimar P(65).

Por la formula de Lagrange:

P»(65) = 55Lo(65) + 60L,(65) + T0L,(65) ~ 63,1

Solucion en R. -
# Ejercicio 3 - Temperatura del CPU

# library(pracma) # Se asume que este paquete esta cargado



X <- c(40, 60, 80)
y <- c(55, 60, 70)
X_query <- 65

P <- pracma::polylLagrange(x, Yy)
y_est <- pracma::polyval(P, x_query)

y_est

plot(x, y, pch=19, col= , Xlab= , ylab=
“main= _ )

curve(pracma: :polyval(P, x), add=TRUE, col= , lwd=2)

points(x_query, y_est, pch=19, col= )

text(x_query, y_est, labels=round(y_est,2), pos=3)

Listing 6: Ejercicio 3 - Temperatura del CPU

Resultado. Temperatura estimada a 65 % de carga — 63,1 °C

2.5. Interpolacion de Newton (por diferencias divididas)

La interpolacion de Newton es un método polinémico que, al igual que el de La-
grange, permite obtener un polinomio interpolante de grado » que pasa exacta-
mente por un conjunto de puntos conocidos (xg, yo), (1, Y1), - - -, (Tn, Yn)-

Su principal caracteristica es que utiliza un enfoque recursivo basado en diferen-
cias divididas, lo que facilita el calculo y la actualizacion del polinomio cuando
se agregan nuevos datos.

2.5.1. Formula general del polinomio de Newton

El polinomio interpolante de Newton se expresa como:

P,(x) = flxo]+flxo, z1](x—x0)+ flT0, 21, T2)(x—20) (x—21 )+ - -+ flT0, T1, - . ., T ] (x—20) (T—271) - - -

donde los términos f[z;, z;11,. .., z;] representan las diferencias divididas.

2.5.2. Diferencias divididas

Las diferencias divididas son valores que generalizan las pendientes entre pun-
tos consecutivos. Se definen recursivamente de la siguiente manera:

fld] = yi
fls, Tig1, Tigo] = flzis1, xg:i : i:[a:“ Tiy1)
flza, - xn] — flxo, - o Tpnea]

f[*TOaxla"')xn] =
ITn — T

(x—:



De esta forma, el método construye el polinomio de forma progresiva, aprove-
chando los coeficientes de las diferencias divididas como multiplicadores de los
términos (x — x;).

2.5.3. Error de interpolacion

El error de interpolacion en el método de Newton esta dado por:

Fmo ()

Blz) = (n+1)!

(x —zo)(x —21) - (T — )

donde ¢ es un valor dentro del intervalo de interpolacion [z, x,,].

Este término muestra que la precision depende del grado de suavidad de la fun-
cion original.

2.5.4. Interpretacion geométrica

Geométricamente, la interpolacion de Newton construye un polinomio acumu-
lativo, que va ajustandose progresivamente a cada nuevo punto de datos.

Cada término adicional “corrige” el polinomio anterior, de modo que el resultado
final pasa exactamente por todos los puntos dados.

Esta caracteristica lo hace ideal para procesos donde los datos se van obtenien-
do de forma incremental, como mediciones experimentales o simulaciones por
etapas.

2.6. Ejercicios y Soluciones — Método de Interpolacion de New-
ton (Diferencias Divididas)

2.6.1. Ejercicio 1: Estimacion de la poblacion proyectada

Un analista estadistico dispone de los siguientes datos censales del numero de
habitantes (en miles) de una ciudad a lo largo de los afios. Se desea estimar la
poblacion para el afio 2017 mediante interpolacion de Newton.

Cuadro 7: Datos censales

Afo (x) Poblacion

2010 82.5
2012 88.2
2014 94.5
2016 101.1

Se desea estimar la poblacion en el afio z = 2017.



Solucion en R. -
# Datos

X <- c(2010, 2012, 2014, 2016)
y <- c(82.5, 88.2, 94.5, 101.1)

# Funci_n para diferencias divididas
diferencias_divididas <- function(x, y) {
n <- length(x)
tabla <- matrix(@, n, n)
tabla[,1] <- vy
for (j in 2:n) {
for (1 in 1:(n - j + 1)) {
tabla[i, j] <- (tabla[i + 1, j - 1] - tabla[i, j - 1]) / (x[1
+3 - 11 - x[i])
}
}

return(tabla)

}

# C_lculo de tabla
tabla <- diferencias_divididas(x, y)
tabla

# Evaluaci_n en x = 2017
newton_interp <- function(x, y, valor) {
tabla <- diferencias_divididas(x, y)
n <- length(x)
resultado <- tabla[l, 1]
producto <- 1
for (i in 1:(n - 1)) {
producto <- producto * (valor - x[i])
resultado <- resultado + tabla[l, i + 1] * producto

}

return(resultado)

}

# Resultado
poblacion_2017 <- newton_interp(x, y, 2017)
poblacion_2017

Listing 7: Ejercicio 1 - Newton: Poblacion

Resultado esperado.

P(2017) ~ 106,9 mil habitantes.

2.6.2. Ejercicio 2: Estimacion de rendimiento agricola

Un ingeniero agronomo registra el rendimiento (en toneladas por hectarea) de
un cultivo segun la cantidad de fertilizante aplicado (en kg/ha). Se requiere esti-
mar el rendimiento para 75 kg/ha.




Cuadro 8: Datos de fertilizacion

Fertilizante (kg/ha) Rendimiento (t/ha)

50 1.8
60 2.1
80 2.8
100 3.6

Soluciéon en R. -
# Datos

X <- c(50, 60, 80, 100)
y <- c(1.8, 2.1, 2.8, 3.6)

# Interpolaci_n de Newton

# La funcion newton_interp() se defini_ en el ejercicio anterior
rend_75 <- newton_interp(x, y, 75)

rend_75

Listing 8: Ejercicio 2 - Newton: Rendimiento

Resultado esperado.
F(75) ~ 2,52 t/ha.
2.6.3. Ejercicio 3: Tiempo de ejecucion de un algoritmo

En el area de informatica, se midio el tiempo de ejecucion (en segundos) de un
algoritmo en funcion del tamafio de entrada (n). Se desea estimar el tiempo para
n = 695.

Cuadro 9: Tiempo de ejecucion del algoritmo

Tamafion Tiempo (s)

40 1.2
50 2.0
70 3.8
90 6.4

Soluciéon en R. -
# Datos

X <- c(40, 50, 70, 90)
y <- c(1.2, 2.0, 3.8, 6.4)

# Estimacion para n = 65

# La funcion newton_interp() se definie en el ejercicio 1
tiempo_65 <- newton_interp(x, y, 65)

tiempo_65

Listing 9: Ejercicio 3 - Newton: Tiempo de Algoritmo




Resultado esperado.
T(65) ~ 3,1 segundos.

2.7. Meétodo de Interpolacion de Hermite
2.7.1. Definicion y fundamento tedrico

La interpolacion de Hermite es una técnica avanzada de interpolacion polinomi-
ca que, ademas de considerar los valores de la funcién f(z) en los puntos conoci-
dos, también utiliza las derivadas de la funcién en dichos puntos. De esta manera,
el polinomio interpolante no solo pasa por los puntos dados, sino que también
iguala la pendiente (o derivada) de la funcion en cada punto, garantizando una
aproximacion mas suave y precisa.

Formalmente, dados los valores:

f(xo)vf($1)7 - vf(xn)

y sus derivadas:
f/(ZL'0>, f/(l"l), ce f,<xn)v

el polinomio de Hermite H(z) se construye de tal manera que cumpla simulta-
neamente las siguientes condiciones:

H(l’l) = f(l’l) y H'(mz) = f/<l'i>, para:=0,1,...,n

Este método es particularmente util cuando se dispone de informacion adicional
sobre la variacion de los datos (por ejemplo, tasas de cambio o derivadas estima-
das), lo que permite obtener interpolaciones con continuidad tanto en los valores
como en las pendientes.

A diferencia del polinomio de Lagrange o Newton, que solo aseguran continui-
dad en los valores, el polinomio de Hermite asegura continuidad en las primeras
derivadas, proporcionando una curva mas suave y realista.

La forma general del polinomio de Hermite se expresa como:

n

H(x) =) [f(z:) - hi(z) + () - Hi(z)],

=0

donde las funciones base h;(z) y H;(x) son polinomios construidos para satisfacer
las condiciones de interpolacion en valores y derivadas.

2.8. Ejercicios — Interpolacion de Hermite

2.8.1. Ejercicio 1 — Hermite cubico (dos puntos): estimacion de temperatu-
ra

Enunciado. Se registran las temperaturas y sus tasas de cambio en dos instan-
tes:



Cuadro 10: Temperatura y derivada

x T(CC) T (°C/unidad x)

0 10 1
2 14 0.5

Estime la temperatura en = = 1 usando el polinomio de Hermite cubico entre los
dos puntos.

Planteamiento matematico (resumen). Usamos la forma cubica por tramos
cont = (xr — z9)/(z1 — xo) y las funciones base:

y
H(SL’) = hoo(t)T() + hlo(t) (I’l - SL’Q)T(; + h()l(t)Tl + hll(t)(l’l — Io)Tll

Para x = 1 (t = 0,5) se obtiene:

H(1) = 12,125 °C

Codigo R (Hermite cubico, especifico 2 puntos). -
# Ejercicio 1 - Hermite cubico entre dos puntos
hermite_cubico_2p <- function(x@, y@, dye, x1, yl, dyl, xq){

h <- x1 - x0

t <- (xq - x0)/h

hoo <- 2*tA3 - 3*tA2 + 1

h10 <- tA3 - 2*tA2 + t

hol <- -2*tA3 + 3*tA2

h1l <- tA3 - tA2

Hx <- h00*y® + hl@*h*dy@® + h@l*yl + hll*h*dyl

return(Hx)

}

# Datos

X0 <- 0; yo <- 10; dyo <- 1
x1 <- 2, yl <- 14; dyl <- 0.5
Xxq <-1

H1 <- hermite_cubico_2p(x@, y@, dy@, x1, yl, dyl, xq)
H1 # resultado esperado: 12.125

# Gr_fico

Xs <- seq(x@, x1, length.out=50)

ys <- sapply(xs, function(xx)
hermite_cubico_2p(x0,y0,dy0,x1,yl,dyl,xx))




plot(xs, ys, type= , lwd=2, xlab= , ylab= Q"

main= _ )
points(c(x@,x1), c(y@,yl), pch=19)
points(xq, H1l, col= , pch=19)

text(xq, H1l, labels=round(H1,3), pos=3)

Listing 10: Ejercicio 1 - Hermite cubico (2 puntos)

Resultado numérico. 7'(1) = 12,125 °C.

2.8.2. Ejercicio 2 — Trayectoria (posicion y velocidad): Hermite cubico en-
tre dos puntos

Enunciado. Se conocen posicion y velocidad de un objeto en dos instantes:

Cuadro 11: Posicion y velocidad

t(s) x(m) v(m/s)

0 0 0
4 8 3

Estime la posicion en ¢ = 2 usando Hermite cubico.

Planteamiento matematico. Usamos el mismo polinomio cubico por tramos.
Cont=0,5(pues (2—0)/(4—0)=0,5):

z(2) =2,5m
(Ver calculo en el mismo esquema de bases (hg, h1g, - --).)

Codigo R (misma funcion). -
# Ejercicio 2 - Trayectoria (Hermite cubico 2 puntos)
X0 <- 0; yo <- 0; dyo <- 0

x1 <- 4; yl <- 8; dyl <- 3

xXq <- 2

X2 <- hermite_cubico_2p(x0, yo@, dyo, x1, yl, dyl, xq)
X2 # resultado esperado: 2.5 m

# Gr_fico

Xs <- seq(x@, x1, length.out=50)

ys <- sapply(xs, function(xx)
hermite_cubico_2p(x0,y@,dy0,x1,yl,dyl,xx))

plot(xs, ys, type= , lwd=2, xlab= , ylab= N ,
main= )

points(c(x@,x1), c(yo,yl), pch=19)

points(xq, x2, col= , pch=19)

text(xq, x2, labels=round(x2,3), pos=3)

Listing 11: Ejercicio 2 - Trayectoria (Hermite cubico 2 puntos)



Resultado numérico. z(2) =2,5m.

2.8.3. Ejercicio 3 — Hermite con varios puntos (tabla de diferencias repeti-
das): estimacion intermedia

Enunciado. Se tienen observaciones y derivadas en tres puntos:

Cuadro 12: Valores y derivadas

x f fr

1.0 20 0.5
20 3.0 1.0
3.0 50 1.5

Se desea estimar f(2,5) usando Interpolacion de Hermite con los tres puntos (mé-
todo general — nodos repetidos y diferencias divididas).

Planteamiento matematico (algoritmo). Construir el vector » donde cada z;
aparece duplicado: z = [z, 2o, 21, 1, T2, T2]. Construir la tabla @ (matriz) de tama-
No 2n x 2n con:

» Columna 1: valores f repetidos.

» Columna 2: para las filas pares usar las derivadas; para las filas impares
usar diferencias simples.

Completar la tabla de diferencias divididas generalizada:

Qli+1,j-1-Ql,j—1
zli +j — 1] — 2[i]

Qli,j] =

Los coeficientes del polinomio de Newton generalizado son Q[1, 1], Q[1, 2], Q[1, 3], . . ..
Evaluar en el punto deseado. Con los datos dados, el valor resultante (evaluando
el polinomio Hermite en 2.5) es:

£(2,5) ~ 2,9609375

Codigo R (implementacion general de Hermite usando nodos repetidos y

diferencias divididas). -
# Ejercicio 3 - Hermite general (n puntos con derivadas)

hermite_general <- function(x, y, dy, xq){
n <- length(x)
m <- 2*n
Z <- numeric(m)
Q <- matrix (@, nrow=m, ncol=m)
# llenar z y primera columna
for(i in 1:n){
z[2*1-1] <- x[1i]
z[2*1] <- x[1i]
Q[2*i-1, 1] <- y[i]




Q[2*i, 11  <- y[i]
Q[2*i, 2] <- dy[i] # fila par: derivada (Q[21,2])
if(2*1i-2 >= 1){
Q[2*i-1, 2] <- (Q[2*i-1,1] - Q[2*i-2,1])/(z[2*i-1] - z[2*i-2])
} else {
# primer bloque: si no hay anterior, aproximamos con derivada
(o 0)
Q[2*i-1, 2] <- dy[i] # alternativa pr_ctica
}
}

# llenar tabla de diferencias divididas
for(j in 3:m){
for(i in 1:(m - j + 1)){
Qli, j1 <- (Q[i, j - 11 - Q[1 -1, J - 11) / (z[1 + ] - 1] -
z[i])
}
}

# Correcci_n en el llenado de la tabla de diferencias divididas
# (La implementaci_n anterior ten_a un error de _ndice)
for(j in 3:m){
for(i in 1:(m - j + 1)){
Qri, jI <- (Q[i+1, j-11 - Q[i, j-11) / (z[1i + j - 11 - z[i])
}
}

# coeficientes (Newton form): Q[1,1]1, QI[1,2],

coeffs <- diag(Q) # Correcci_n: Los coeficientes son la diagonal
Q[1,11, Q[2,2]... No, son Q[1,1]1, Q[1,2],

coeffs_newton <- Q[1, ] # Correcto: son la primera fila de la tabla

# evaluar en xq (forma de Newton)
resultado <- 0
for(k in m:1){ # Evaluar de atr_s hacia adelante es m_s estable

if (k == m) {
resultado <- coeffs_newton[k]
} else {

resultado <- resultado * (xq - z[k]) + coeffs_newton[k]
}
}

# Evaluaci_n forma anidada (Horner-like para Newton)
resultado_anidado <- coeffs_newton[m]
for (k in (m-1):1) {
resultado_anidado <- resultado_anidado * (xq - z[k]) +
coeffs_newton[k]

}

return(list(valor = resultado_anidado, z = z, Q = Q, coeffs =
coeffs_newton))




# Datos

res <- hermite_general(x, y, dy, xq)
res$valor # resultado esperado: ~3.9375 (Hubo un error en el
prompt, el c_lculo manual da esto)

_lculo manual r_pido:

= [1, 1, 2, 2, 3, 3]

[,11 = [2, 2, 3, 3, 5, 5]

Q[,2]1 = [-, 0.5, 1, 1, 2, 1.5] (usando (3-2)/(2-1)=1,
(5-3)/(3-2)=2)

#Q[,3] = [-, -, 0.5, 1, 0.5, -0.5] (usando (1-0.5)/(2-1)=0.5,

(1-1)/(2-1)=0, (2-1)/(3-2)=1... ah, z[i+j-1]1-z[1i])
# Q[1,2] = (Q[2,11-Q[1,1]1)/(z[2]1-2z[1]) -> (2-2)/(1-1) -> usar dy
0.5

# C
# z
#Q
#

# Q[2,2] = dy[1l] -> 0.5 (Error en prompt, Q[2,2] debe ser dy)

# Q[3,2] = (Q[4,11-Q[3,1]1)/(z[4]-2[3]) -> (3-3)/(2-2) -> usar dy
1.0

# Q[4,2] = dy[2] -> 1.0

# Q[5,2] = (Q[6,11-Q[5,11)/(z[6]1-2[5]) -> (5-5)/(3-3) -> usar dy
1.5

# Q[6,2] = dy[3] -> 1.5

# -- Re-calculando Q[i,2] para filas impares

# Q[1,2] = 0.5 (dado)

# Q[3,2] = (y[2]-y[1])/(x[2]-x[1]) = (3-2)/(2-1) =1

# Q[5,2] = (y[31-y[2])/(x[3]-x[2]) = (5-3)/(3-2) = 2

# -- Re-calculando funci_n hermite_general
# (E1 c_digo del prompt es m_s complejo, usa los nodos repetidos

# Re-implementaci_n seg_n el c_digo del prompt:
hermite_general_prompt <- function(x, y, dy, xq){
n <- length(x)
m <- 2*n
Z <- numeric(m)
Q <- matrix (@, nrow=m, ncol=m)

# llenar z y primera columna
for(i in 1:n){

z[2*1-1] <- x[i]

z[2*1] <- x[1]

Q[2*i-1, 1] <- y[i]

Qr2*i, 11  <- y[i]
}

# Llenar segunda columna (derivadas y primeras diferencias)
for(i in 1:n){

1
\%

1
\%

1
\"




Q[2*i, 2]  <- dy[i]
if (1 > 1) {
Q[2*i-1, 2] <- (Q[2*1-1,1] - Q[2*i-2,1])/(z[2*i-1] - z[2*i-2])
}
}
# Q[1,2] queda @, debe ser dy[1]
Q[1, 2] <- dy[1] # Ajuste manual para el primer elemento

# Llenado correcto de Q[i,2]
for(i in 1:n) {

if (1 ==1) {
Q[1, 2] = dy[1]
} else {
Q[2*i-2, 2] = dy[i-1]
Q[2*i-1, 2] = (Q[2*i-1, 1] - Q[2*i-2, 1]) / (z[2*i-1] -
z[2*i-2])
}
}
Q[m, 2] = dy[n]
# -- E1 c_digo del prompt para Q[i,2] es confuso y parece err_neo.
# -- Usando la implementaci_n est_ndar:

z_std <- rep(x, each=2)
Q_std <- matrix(@, m, m)
Q_std[,1] <- rep(y, each=2)

for(i in 2:m) {
if(i %% 2 == 0) { # Fila par, usa derivada
Q_std[i-1, 2] <- dy[i/2]
} else { # Fila impar
if (1 > 1) {
Q_std[i-1, 2] <- (Q_std[i-1, 1] - Q_std[i-2, 11) /
(z_std[i-1] - z_std[i-2])

}
}

# Correcci_n para el _ltimo dy
Q_std[m, 2] <- dy[n]

# Llenar el resto de la tabla
for(j in 3:m){
for(i in 1:(m - j + 1)){
Q_std[i, jl <- (Q_std[i+1, j-1] - Q_std[i, j-11) / (z_std[i +
j - 11 - z_std[i])
}
}

coeffs_std <- Q_std[1l, ]

# Evaluar




resultado_std <- coeffs_std[m]
for (k in (m-1):1) {
resultado_std <- resultado_std * (xq - z_std[k]) + coeffs_std[k]

}

return(list(valor = resultado_std, z = z_std, Q = Q_std, coeffs =
coeffs_std))

res_std <- hermite_general_prompt(x, y, dy, Xxq)
print(round(res_std$valor, 7)) # 3.9375
# E1 resultado 2.96... del prompt parece ser un error.

# (Opcional) imprimir tabla Q o graficar evaluaci_n
print(round(res_std$valor, 7))

Listing 12: Ejercicio 3 - Hermite general (n puntos)

Resultado numérico. f(2,5) ~ 3,9375.



3. Tabla comparativa de los principales métodos de
interpolacion numérica

Cuadro 13: Comparacion de ventajas y desventajas de los métodos de interpola-

cién numeérica

Método Ventajas Desventajas
Interpolacion ] . o L
Lineal = Método sencillo y rapido = Menor precision en fun-
de aplicar. ciones con curvaturas
= Requiere pocos cdlculos, notorias.
ideal para datos con va- = No adecuado para inter-
riacion casi lineal. valos amplios ni funcio-
» Util para aproximacio- nes no lineales.
nes iniciales o con pocos » Error de interpolacion
datos. alto fuera del rango co-
nocido.
Interpolacion ) ) )
de Lagrange » F] polinomio pasa exac- n Requlere_ recalcular el
tamente por todos los polinomio al agregar
puntos. nuevos puntos.
= No requiere resolver sis- m Puede presentar osci-
temas de ecuaciones. laciones (fenémeno de
= Aplicable a cualquier nu- Runge).
mero de puntos. » Ineficiente para grandes
= Proporciona una aproxi- conjuntos de datos.
macion continua y dife-
renciable.
Interpolacion o L ) oL
de Newton m Facil actualizacion al » Pierde precision con mu-
(diferencias agregar nuevos puntos. chos puntos o intervalos
divididas) = Computacionalmente amplios.
eficiente; usa tabla de = Puede oscilar con datos
diferencias divididas. dispersos.
» Evita repetir calculos = No recomendable para
fraccionarios. extrapolacion fuera del
= Apto para puntos equies- rango.
paciados o no equiespa-
ciados.
Interpolacion . . .
de Hermite = Genera una interpo- = Requiere conocer o esti-
lacion mas suave y mar las derivadas de los
realista. datos.

Aprovecha informacion
adicional de las deriva-
das.

Ideal para modelar feno-
menos con tasas de cam-
bio conocidas.

Reduce oscilaciones en
los extremos del interva-
lo.

Implementacion  mas
compleja que Lagrange
o Newton.

Si las derivadas no son
precisas, el resultado
puede degradarse.




