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Aproximacion

7 Aprender los diferentes tipos de aproximacion
dependiendo de la “medida” y su interpretacion
geometrica

1 Entender la similitud entre el planteamiento de la
minimizacion del error continua y discreta

1 Comprender la generacion de la aproximacion por
minimos cuadrados y los cambios de variable para
linealizar el problema

1 Conocer las ventajas de los polinomios ortogonales para
mejorar el condicionamiento del sistema

1 Ser capaz de valorar la fiabilidad del ajuste usando
graficas o apreciaciones cuantitativas




Planteamiento

o Sustitucion de una funcién (conocida o tabulada) por
otra “préxima” mas simple

7 Funcidén de ajuste como combinacion de la base de un
espacio funcional:

W(X)=i§aﬁ¢i (%)

— Funciones base: polinGmicas, trigonométricas, ...
1 Tipos de aproximacion:
- Funcional: aproxima a otra funcién en un intervalo
— Discreta (ajuste): aproxima un conjunto de datos
1 Funcion de aproximacion es la “mas proxima™ a la
funcion o datos conocidos
— ¢, Como se mide la “proximidad”
- Aproximacion en espacios hormados o cuasinormados




Medidas

1 ¢Como se mide la proximidad de un elemento a otro?

1 Definicion: Un espacio métrico es un conjunto M (a cuyos
elementos se les denomina puntos) con una funcion distancia
asociada (también llamada métrica) d:M xM — R que
satisface las siguientes propiedades

ed(x,y)=0 vx,ye M

ed(x,x)=0 vxe M

ed(x,y)=d(y,x) vx,y € M

ed(x,y)<d(x,z)+d(z,y) Vx,y,zeM

ed(xy)=0=x=y vX,y e M

— Sino cumple la dltima es un espacio pseudo-métrico
1 Ejemplos:

— Distancia trivial: d(x,y)=1 para puntos diferentes

- Distancia euclidea (en un espacio vectorial de dimension n):
Pseudodistancia en los enteros: d(x,y)=resto(|x-y|,2)

0 Habitualmente se trabaja con conjuntos que son espacios
vectoriales normados sobre el cuerpo R




Normas

[

Definicion: Un espacio vectorial normado sobre un cuerpo K
es un conjunto V (a cuyos elementos se les denomina

vectores) con una funcion norma | [V - K/xeV — ||
gue satisface las siguientes propiedades

e [x|=0 Vx eV

o [Ax]|=|2||X| vxeV,1eK

o el Id+ly] vy ev
e [x|=0<x=0

-~ Sino cumple la dltima es un espacio pseudo-normado
Ejemplos (sobre el cuerpo de los reales):

n n

V=R X =20 = 200)" KL = maxx,

k=1 k=1
b
f(ofax [, =] 2 (x|, =max

a<x<b

b
a

V={feclab]} |f],=]

f(x)

Una norma siempre define una distancia d (X, Y) = ||X - Y||



Producto escalar

0 Definicién: Un espacio vectorial prehilbertiano sobre un cuerpo K es

un conjunto V (a cuyos elementos se les denomina vectores) con una
funcién producto escalar <S VXV — K/X yeV —><X Y> que

satisface las siguientes propiedades
e (x,x)20 vx eV
o (A% y)=|A[(x,y) vx,yeV,1eK

x+Yy,2)<(x,2)+(y,z) VX, y,zeV

(
(
.2 y)=(y,x) X,y eV

x)=0<x=0
Si el espacio vectorial es de dimension finita se denomina euclideo

- Sino cumple la dltima propiedad es un espacio pseudo-prehilbertiano
En un espacio euclideo el producto escalar viene asociado a una forma
sesquilineal, hermitica y definida positiva

- Siel cuerpo es R, entonces la forma es bilineal y definida positiva

0 Ejemplos:vy =R" V ={f eC[a,b]} V=M

X y)=zn:xkyk (f,g)=_[: f(x)g(x)dx (AB)=tr(B'A
0 Un producto escalilzflslr siempre define una norma X[ = y{x %)
0 Una norma a veces define un producto escalar
(6 y)=3(+ v =X =) I, =St ], = NO:x=(2,-1),y = (-1 -1),2 =3



http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Sesquilineal&action=edit
http://es.wikipedia.org/wiki/Operador_herm%C3%ADtico

Minoracion (minimizacion) del error

- Seleccionado el espacio funcional ¥ ={g,(x)}, v el valor n,
encontrar 1% },., que hagan minima la distancia

d(1 (0w ()= 1. a0 ()
0 Para asegurar la existencia y unicidad de solucién, se debe trz'a:llaajar
en espacios normados o prehilbertianos
0 Tipos de aproximaciones: continua/discreta (norma/pseudonorma)
- Minimos cuadrados (norma 2)

f(x)~ izr:l:aigoi (x) > rrlln

Discreta: {x, f (x )} E(a)= i[iai(oi (%)= (% )T

k=1 \li

gaigoi(x)—f(x) 2 - min E(a)

i=1,2,---m

Continua: [a,b] E(e) = (ia@i(x)-f(x)] dx
- Uﬁiforme (norma infinito)

f(x)zizr:l:ai(oi(x)a min

- I=rlr;mm E. (o)

iZ::aigoi (x)- f(x)

o]

(Discreta: X T (% )}:':1 E (e ) = max Z:,ai% (%)= (%)

1<k<N i

\Continua: [a,b] E (¢ ) = max 20@@ (x)—f(x)

a<x<b =



Representacion (caso discreto)

Aproximacion discreta mediante rectas
30 T T T T T

Aproximacion discreta mediante rectas
T T T T T

Aproximacion Error | Méximo Promedio

Caso MC 1.4839 (5) 2.3921 % ] 2 3 . 5 5 7 8 9 10
Unif 1.1210 (5) 2.6870

Caso ll MC 17.1213 (6) 18.2036
Unif 10.2395 (6) 28.3372




Representacion (caso continuo): cos(x)

Aproximacion continua mediante rectas

T T T
08r Funcién 7
—_—MC
08 Unif -
0.7 B

06 \ -
05 B!

0.41 .
0.3 .
0.2}
Aproximacion continua mediante rectas
15 . T ‘
01F
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Funcién
% -15 -1 05 0 0.5 —MC
Unif
1+
Aproximacion Error | Méximo Area
Caso| MC 0.6366 0.2976 i
Unif 0.5000 0.3562
Caso |l MC 0.8493 0.3447
Unif 0.7500 0.3757 . . | | | | | ‘




Obtencion de la aproximacion por M.C.

0 Puesto que el error es siempre positivo, los valores para los que se
alcanza el minimo son iguales para

E(ay) Yy E* () = {n, 0, }/mlnE )— min E*(«a;)

=1,2,---m i=1,2,---m

0 Los puntos minimales verifican que las parciales son nulas

aEZ(al’az,as’.--an) =0 k=12.---m

oo,
Denotando por
Z¢ (% )w

(6000 ()= (v (). $() |

b

j ¢(x)w(x)dx  Continua: [a,b]

a

(%) Discreta: {x,, Y, }.L

se obtiene
izr:l:ai <¢7k (X);(Di (X)> = <¢k (X), f (x)> k=12,---m

gue conduce a un sistema lineal cuya resolucion calcula los coeficientes

<¢1(X)’¢1(X)> <¢1(X)’¢2(X)> <¢1(X)'¢m(x)> (o <¢1(X)'f(x)>
(@ (3):2:09) (02 (x). 2 (X)) {0 () (X)) | 2 | _| (02 (x). £ ()

(00000 (0) (0 ()0 () = {ow (e () N ) | (4). 7 ()




Ponderacion y pesos

1 En ocasiones interesa que el error se minore mas en una
parte del intervalo (continua) o para ciertos puntos (discreta),
para la que se introduce una funcion de ponderacion o unos
pesos, que deben ser siempre posmvos

N
Discreta: {X,, ¥ }, Za)k¢ (% )w (%) Za)k =1

Continua: [a,b] Iba)( X)é(x)y (x)dx j x)dx =1

a

(#(x)w (x)3

1 Ejemplos de funciones de peso en un intervalo (extrapolable
al valor en un punto)
- Mayor importancia en el centro: w(x)=exp(-x?)
— Mayor importancia en los extremos w(X)=1-exp(-x?)

FPesos laterales




Cuantificacion del error

0 Dada la funcion conocida y la de ajuste, el error viene dado por
= Zm:aigoi (x) = Error Cuadratico = S? = ( f (x) -y (x), f (x) -y (x)) -
N

Discreta: {x,, f (%)} Z( (%))

Continua: [a,b] S? :I;( f (x)—z//(x)) dx
pero ¢.es grande o pequeno?

0 Es necesario un estudio estadistico que indique cuanta variacion de
y=f(x) explica la variable x: coeficiente de regresion

-M Varianza Coeficiente de regresion

Discreta N
{Xe, Vi =1 Zyk Z(yk - y) S? S2
=i = k=1 SZ _ k=1 I,.2 —1— y/X /\SZ _ r
YN Y N-m+1 sz T N-m+1
Continua b
. f (x)dx 2
- [a.b] y= ] b—al o= I:( (x)-y) dx rP=1--2-AS}, =6



Aproximacion polinomica por M.C.

1 El espacio sobre el que se proyecta son los polinomios.

o Este espacio tiene infinitas bases, si bien la mas conocida es
la base canodnica
- B={1,x,x2,x3,x4,...x"}
- B={(1-x) " x(1-x) "1,x2(1-x) ™2,x3(1-x) ™3,x*4(1-x) "4,...x"}

1 Una base se denomina ortogonal cuando verifica
0 i1#]

(@(X)1¢1(X)>{>O ]

1 Una base ortogonal es ortonormal cuando
0 i#]
(%), (X o
(00 ()f; 1]
1 El sistema anterior se convierte en diagonal cuando la base
es ortogonal, lo que lo hace muy sencillo de resolver. La
dificultad se traslada a la obtencion de la base ortogonal, ya

gue depende del intervalo (continua) o de los puntos
(discreta)

7 Los polinomios ortogonales se estudian de nuevo en
integracion numérica




Aproximacion polinomica continua (I)

1 Tomando la base candnica, y definido el intervalo [a,b] donde
se desea aproximar la funcion, el sistema se escribe como:

(2001 @()=x gs(x)=x"  gn(x)=x"")

I:l-ldx f:l-xdx J‘:l x2dx .- j:l X" dx _[:1 f (x)dx
jjl- xdx I:x-xdx I:x-xzdx Ex X" dx Zl j:x f (x)dx
I:l-xzdx J':x X2 dx Lb X% -xidx - _[: X% - X" tdx 73 - Lb x* - f (x)dx
b ‘m—1 b .m—l b > ‘m—l ) b m—l: m-1 “n b m-1 |
Ll-x dx Lx-x dx Lx XM hdx e Lx -x™tdx J'ax - (x)dx
—> Aa=Db

o Ejemplo: Obtener la mejor aproximacion por minimos
cuadrados de la funcion constante f(x)=2 mediante funciones
de la forma oy +oyx+o,x? en el intervalo [-2,2].

jildx [ixdx :ixzdx iide
Lixdx fixzdx :ZXSdX o, |= Iix.de
j_zz x2dx .[_22 x3dx .'2 xax |2

-2

Ji x* - 2dx




Aproximacion polinédmica continua (II)

7 Coeficientes

Izldx:4 jz xdx = 0 jz xzdx:E J.Z x3dx =0
-2 2 2 3 2
rx“dx:% j22dx=8 sz-2dx=0 I2x2-2dx=g
-2 5 -2 -2 ) 3
7 Sistema
.o 1
16 3 a, 8 a, =
Ac=b<| 0 0 Oy |=| 0 |=q=0
16 64 [\ %) |32 %=
=2 o0 = 3
3 5

7 Error y valoracion

f(x)=w(x)=2 87 =[ (T(x)-v(x) dc=0

b 2
f (x)dx 2dx ~
L|b_a| =|2L_2(_2)|=2 sj=j:(f(x)—y)zdx=j_22(2—2)2dx=o 82, =S2=0

SZ
r2=1-2x-1
y

y=




Ej.1.-Aproximacion polinomica continua (I)

1 Ejemplo: Obtener la mejor aproximacidén por minimos cuadrados de la
funcién de Runge f(x)=(1+x?) en el intervalo [-2,2] tomando la base {1,x}.

Repetir el proceso tomando {1,x?%}

j‘_zzldx jixdx (aljz j_221+1xz dx

2 2
xdx x2dx |\ %2 21 ~dx
j—Z -[—2 ) 1+ X

dx =2.2143

r2 2
1dx = 4 j
)2 41+x

dx0

'_szdx=0 I X

2
x2dx = —

4 0\« 2.2143 o, =0.5536
~ = —
0 53\ 0 a, =0

— y =0x+0.5536

y=22 ' ~0.5536

SZ ~0.2814

SZ
T,
y

S? ~0.2814

? v P 1
[ X ) Liie

J: x2dx Ji xtdx |\ %2 f X 1+1x2 dx
[(ax=4 [ 2 7 e=2.2143
16
j_zzxzdx =3 _[_22 Ty ~dx =0
Iz x*dx = 64
) 5

4 53\ q) (22143 [ @ =08270
53 128\, ) |1.7857 a, =-0.2051

=y =-0.2051x* + 0.8270

y=22 "  ~0.5536

SZ ~0.2814 S? ~0.0421

2 Si/x
r :1_8—2 - 08504

y



Ej.1.-Aproximacion polinomica continua (II)

7 Ejemplo: Obtener la mejor aproximacién por minimos cuadrados de la
funcion de Runge f(x)=(1+x?)1 en el intervalo [-2,2] tomando la base {1,x}.
Repetir el proceso tomando {1,x?%}

Minimos cuadrados continua
T

1
f(X)=1+x2

y, = 0x +0.5536
y, =-0.2051x* +0.8270

Funcién
(1x), E=0.28137 |
(1x%), E=0.042101|

-0.5 0 0.5 1 15 2




Aproximacion polinomica discreta por M.C. (I)

0 Tomando la base canoénica, el sistema se escribe como:

N N N N N

211 2%, D L(%) > L(x)" 21

k=1 k=1 k=1 k=1 P

N N N N o a N

zxk 1 zxk Xy zxk '(Xk )2 zxk (Xk) ' al zxk “Yi

k=1 k=1 k=1 k=1 2 k=1
Z(Xk)Z 1 Z(Xk)z X Z(Xk)2 (Xk)2 Z(Xk)z (%) ' ;3 Z(xk)z-yk
k=1 k=1 k=1 k=1 . k=1

: a :

N N N N
2 (%) 1 2 (%) tox, (%) 1'(Xk)2 2 (%) ' (%) 1 2 (%) Y,
k=1 k=1 k=1 k=1 ]

© Denotandopor Yy, =Tf(x) A=X"-X b=X'Y

1 Donde 1 x (X1)2 (Xl)m_l Y;
Lk (f o ||,

S

1 XN (XN )2 . (XN )m—l yN

0 Se tiene




Ej.1.-Aproximacion polinomica discreta

0 Ejemplo: Obtener la mejor aproximacion de la funcion constante
f(x)=2 mediante funciones de la forma ay+to,X+o,Xx? por minimos
cuadrados discreta utilizando los puntos {-2,-1, 0,1, 2}.

5 5 5
D1 2% Z(Xk)z
k=1 k=1 k=1
5 5 5
2 A=X"X=| Yx D) (%)
1 -2 (_2) 2 k=1 k=1 k=1
5 5 5
1 -1 (_1)2 2 Z(Xk)z Z(Xk)3 Z(Xk)4
X = 1 0 (0)2 ,Y: 215X k=1 k:: k=1 N
11 (1)2 2 ;yk
2 —
1 2 (2 5
( ) b=X"Y = Zxk Yi
k=1
5
Z(Xk)z Yi
k=1

5 0 10)(e,) (10) [a,=
Ac=b<>| 0 10 0| e |=| 0 |={e,=0
10 0 34)le,) \20) |a,=




Ej.2.-Aproximacion polinomica discreta (I)

1 Ejemplo: Obtener la mejor aproximacion por minimos cuadrados de la
funcion de Runge f(x)=(1+x?)1 tomando la base {1,x}y utilizando los
puntos {-2,-1, 0,1, 2}. Repetir el proceso tomando {1,x?}

5 5

5
Xt~ 1 1 111 21 ZXk Zyk
= 2 101 2 —)A:Xt'x— k=1 . b:Xt_Y: 5k=1 N
Yi=(% % 1 % %) Zxk (%) 2% Y

0 12 -
Aa=b o > %2 % = 1% 25=>)’=0X+1%5
0 10\ o 0 a, =0

SZ
N r
y~0.4800 SZ~0.1070 S2=Y(y, —y(x)) ~04280 r’=1- NS—2m+1=o
k=1 y
1 1 111 ; 2PN 5
= zl Z(Xk) Zyk
(_2)2 (_1)2 0 12 22 _)A Xt X — ] k=1 k5=1 b: Xt Y _ 5 k=1
2 4 2
V=% %1 %K) (%) (%) > 05)" ¥
— 5 10\« _ 1% 5 101% S5 10| 0 =17 _ 1 2 139
Aa_b(_)(lo 34J(az]_(lyJ [10 3413 1/} [o 14 1}/} { o, =y, = T HX A e

S? =

r

(v —y(x)) 00823 r?=1- /N-m+1_gg077

2
y

~
Il MZ
LN




Ej.2.-Aproximacion polinomica discreta (II)

7 Ejemplo: Obtener la mejor
funcién de Runge f(x)=(1+x

agroximacién por minimos cuadrados de la

‘1tomando la base {1,x} y utilizando los

puntos {-2,-1, 0,1, 2}. Repetir el proceso tomando {1,x?}

0.2

-0.2
-0.4
-0.6

-0.8°

Minimos cuadrados discreta

g

AN

4

\

\

Funcién

(1,x), E=0.13084
(1,x3), E=0.057371

¢ Datos

: :

1 2 3



Factorizacion QR

7 La matriz X esta «mejor condicionada» que X"X (es menos sensible a pequefos
errores). En el ejemplo, el rango maximo de las matrices depende de € en el primer
caso , frente a €2 en el segundo

1 1 1 )
l+¢ 1
&
X = X'X = 1 1+ &2
& 2
1 l+¢
&

7 Teorema: Toda matriz A, de rango maximo se puede factorizar como producto de
una matriz ortogonal Q,,,.., Por una matriz triangular superior R, ,, (método de
Householder)

X' Xa=X'Y
X = QR

7 Como rango(Q)=rango(QT)=n, y las ultimas (m-n) son de la forma 0=0, se simplifica
el sistema anterior eliminando UT y quedando sélo con las primeras n ecuaciones

}WQQR%=W@“W»R?a=R@VY

Ra ~ Qt Y - Rnxnanxl = Qtnxm 'mel




Factorizacion QR: Ejemplo

1 Ejemplo: Obtener la mejor aproximacion por minimos cuadrados de la funcion
de Runge f(x)=(1+x?) tomando la base {1,x} y utilizando los puntos {-2,-1, 0

1, 2}.
1 -2 0.4472 -0.6325 0.1450 0.3318 0.5186 \(2.2361 0
1 -1 0.4472 -0.3162 -0.6290 -0.4639 -0.2987 0 3.1623
X=QR&|1 0 [=|0.4472 0 0.7395 -0.3231 -0.3857 0 0
11 0.4472 0.3162 -0.1720 0.7107 -0.4066 0 0
1 2 0.4472 0.6325 -0.0835 -0.2555 0.5725 0 0
%
. ot 5 0\« 1 1 111 % oy =%
RRa=RQ Y — = 1= =y = 0X+1%;
0 10){ o -2 -1 01 2 a, =0
7
~ O _ o %
Ra~Q Y — Rnxnanxl =Q nxm 'mel
2.2361 0 0.4472 -0.6325 0.1450 0.3318 0.5186 ) (% 1.0733
0 3.1623 0.4472 -0.3162 -0.6290 -0.4639 -0.2987 || % 0
o
0 0 ( Oj ~| 0.4472 0 0.7395 -0.3231 -0.3857 || 1 |=| 0.3513
a
0 0 . 0.4472 03162 -0.1720 0.7107 -0.4066 || % -0.1844
0 0 0.4472 0.6325 -0.0835 -0.2555 0.5725 )\ % —0.5202
2.2361 0 a, 1.0733 o, =0.48
= — = Yy =0X+1%s
0 3.1623 0 a, =0




Linealizacion

1 Tanto en el caso discreto como en el continuo, los
calculos se han basado en la linealidad de la funcion,
esto es,

y= o5 f;(X) + o f,(X) + ... o, Ty (X)

1 Cuando la funcion es NO LINEAL bien se linealiza (si
es posible), o bien se resuelve el sistema no lineal
obtenido (ver tema de resolucion de sistemas no
lineales)

7 Linealizacion de funciones habituales
_ Exponencial Y=2a" —In(y)=In(ae*)=In(a)+bx= § = A+bx

_  Potencial y=ax’ —>In(y)= In(axb)z In(a)+bin(x)=y=A+bx

ax 1 bx+c b c1 .
—>—= =—+——=>V=A+BX
bx+c vy ax a ax

— Crecimiento Y=




Series de Fourier (I)

1 Considera una funcion temporal periodica de periodo T
7 Toma como base {¥2,sen(at),cos(at),... sen(Nat),cos(Nat),...} donde «=2n/T
7 Aproximacion continua en [0,T]

3 = cos (kot)dt a, = T f (t)dt
w(t)= %ao +"(a, cos(kat)+b, sin(kat)) - I 1)
k=1

b, =sz0 f (t)sin(kot)dt
7 Las sinusoides también se pueden expresar mediante
1 . c, =+a +b’
f(t)==a,+ > c cos(kat+6, )« b
2 g ek:arctan( %j+[7r a, <0]
k

7 Donde Y2a, es el valor medio (nivel sobre la abcisa), c, es la amplitud de la
sefial (nivel de oscilacion), o es la frecuencia angular (ciclos por segundo) y 6
el angulo de fase (desplazamiento horizontal de la sefal)

Caracteristicas de la Sinusoide
2

s cos(wt + 0)

1

cos(wt)
0.5 Y i

-0.5

o T2 T 3T/2 2T



Series de Fourier (1II)

Se utilizan en tratamiento numérico de la sefial: pasan una sefial del dominio del tiempo
al de la frecuencia, lo que permite aplicarle filtros sobre las frecuencias y posteriormente
volver al dominio del tiempo

En las sefiales pares o simétricas f(t)=f(T-t) se tiene que b,=0

En las sefiales impares o antisimétricas f(t)=-f(T-t) se tiene que a,=0

Ejemplo: Obtenga la serie de Fourier de la funcion de onda cuadrada
-1 3T <t<—-3T

ft)s 1 —iT<t<iT
-1 T <t<3T

Coeficientes
.

2 (7 _ ol (T 4 iz _
2 =2 f(t)dt—{j_% (-de+ [ @at+ [ (—1)dt}_0

'%ﬁ k=4n+1

T . T
b, :IO f (t)sin(kot)dt=0 a, :Io f(t)cos(ka)t)dta—%7r k=4n-1

0 k =2n
y K=on-1 0 k=4n+1
c =+al+b? =la|=1/k7 " 0, =arctan(_t%)+[7z a <0]=q7 k=4n-1




Ejemplo:

U

Representacion de la serie de Fourier

1.5
1 -
0.5 -
o
-0.5
onda
-1 - - termino a, b3 -
= Fourier <
-1.5 E
-1 -0.5 o 0.5 a1
1.5
S _ -~
1 ” AT
1} Y
I 1
0.5 7 \
REEN 7,007, ‘..’.‘
O - * K
S 1 h
-0.5 1 1
II onda \‘
-1 Pl 2. 4 | sescessaaanas termino a5 3 Pl
= No/ Neo” -
----- Fourier
-1.5 E
- -0.5 o 0.5 1

Representacmn en el dominio de la Frecuencia
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Transformada de Fourier

H
U

Considera una funcion temporal NO periddica (T—»0)

La serie de Fourier convierte una funcion continua periodica en el
dominio del tiempo en una funcion discreta en el dominio de la
frecuencia (tanto para amplitudes como para desfases)

La transformada de Fourier convierte una funciéon continua NO
periddica en el dominio del tiempo en una funcion CONTINUA en el
dominio de la frecuencia (tanto para amplitudes como para
desfases)

F(io)= j: f(t)e™dt f(t)= i.’: F (io)e"dt



Transformada Discreta de Fourier (DFT)

1 Considera una funcion temporal periodica de periodo Ty muestreada cada
At (toma M medidas con M A=T) donde M>N
Toma como base {¥2,sen(ut),cos(at),... sen(Nat),cos(Nut)} donde o=2n/T
Aproximacion discreta en [0, T] ‘ M
—Zf Jeos(kat;) a, =2 f(t)

N
W(t)Zan +Y_(ay cos(kat)+by sin(kat)) — y =
‘o =z Zf )cos (kat; )

™M

1 Es una aproximacion al espectro de la senal analoglca original.
7 Su magnitud se ve influenciada por el intervalo de muestreo, mientras que su
fase depende de los instantes de muestreo.

7 Latransformada rapida de Fourier o FFT es algoritmo un eficiente que
permite calcular la transformada de Fourier discreta (DFT) y su inversa.

1 El algoritmo pone algunas limitaciones en la sefial y en el espectro
resultante. Por ejemplo: la sefial de la que se tomaron muestras y que se va
a transformar debe consistir de un nimero de muestras igual a una potencia
de dos, habitualmente 512, 1024, 2048 o0 4096 muestras.

7 Elrango de frecuencias cubierto por el analisis TRF depende de la cantidad
de muestras recogidas y de la proporcion de muestreo.




Instrucciones (I)
UNIDIMENSIONAL : para Matlab (M), Octave (O) o ambos (B)

B polyfit Polynomial curve fitting

B polyval Polynomial evaluation

M | Isqgcurvefit | Solve nonlinear curve-fitting (data-fitting) problems in least-
squares sense

M | Isqlin Solve constrained linear least-squares problems

M | Isgnonlin Solve nonlinear least-squares (nonlinear data-fitting) problems

M | Isgnonneg | Solve nonnegative least-squares constraint proble

B abs Absolute value and complex magnitude

B angle Phase angle

M | cplxpair Sort complex numbers into complex conjugate pairs

O | detrend Removes the best polynomial minimum squares fit and leaves
the “noise”

B fft, fit2, fitn | 1-D, 2-D and N-D Discrete Fourier transform

M | fftshift Shift zero-frequency component to center of spectrum

B filter Filter a signal using FFT

O |filter2 Filter a 2D signal using FFT

O |freqz Return the complex frequency

O |freqz_plot Plot the pass band, stop band and phase response

B Ifft, ifft2, ifftn | 1-D, 2-D and N-D Inverse discrete Fourier transform

M ifftshift Inverse FFT shift

M | nextpow?2 Next higher power of 2

B unwrap Correct phase angles to produce smoother phase plot




