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necesitaban varias evaluaciones del modelo durante el paso. Hablamos de algoritmos
con varias “etapas’.
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Introduccidn

Hasta ahora vimos algoritmos para la simulacién numérica de sistemas dinamicos en
un solo paso. Toda la informacién que el algoritmo necesitaba lo obtenia localmente.

El precio que pagamos era que los métodos avanzados de érdenes elevados
necesitaban varias evaluaciones del modelo durante el paso. Hablamos de algoritmos
con varias “etapas’.

Quizés esa manera de resolver el problema sea ineficiente. Al final de cada paso
tenemos mucha informacién que podriamos utilizar durante el cdlculo asociado al
préximo paso.

Existen otros métodos avanzados de érdenes elevados que utilizan informacién del
pasado y que pueden efectuar simulaciones muy precisas con una sola evaluacién del
modelo en cada paso. Esos algoritmos se llaman métodos lineales de la integracion
numérica en miultiples pasos.
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Para analizar métodos en muiltiples pasos necesitamos unas herramientas que
introducimos ahora.



eales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

L Los Polinomios de Newton-Gregory

Los Polinomios de Newton-Gregory

Para analizar métodos en muiltiples pasos necesitamos unas herramientas que
introducimos ahora.

Tenemos una funcién f(t) con muestreo en los instantes de tiempo, tg, t1 > to,
tp > t1, .... La funcién asume los valores fy, fi, 2, ... en estos momentos.
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Para analizar métodos en muiltiples pasos necesitamos unas herramientas que
introducimos ahora.

Tenemos una funcién f(t) con muestreo en los instantes de tiempo, tg, t1 > to,
tp > t1, .... La funcién asume los valores fy, fi, 2, ... en estos momentos.

Empezamos con la introduccién del operador de la diferencia hacia adelante, A:
Afg=fi—fo
£%fy = A(AR) = A — ) = A —Afy = H =2 +1f
D3y = A(A*h) =F—3hH+3f—f

etc.
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Los Polinomios de Newton-Gregory

Para analizar métodos en muiltiples pasos necesitamos unas herramientas que
introducimos ahora.

Tenemos una funcién f(t) con muestreo en los instantes de tiempo, tg, t1 > to,
tp > t1, .... La funcién asume los valores fy, fi, 2, ... en estos momentos.
Empezamos con la introduccién del operador de la diferencia hacia adelante, A:

A =fi-f

£%fy = A(AR) = A — ) = A —Afy = H =2 +1f

D3y = A(A*h) =F—3hH+3f—f

etc.

En general:

n(n—1 n(n—1)(n—2
%_mn_f%.m_ﬁm

= (g) frin— (’17) fiin 1+ (;) fiino— (;) fin st % (Z) f

A = fip—n-figp1t
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Suponiendo ahora un muestreo equidistante, es decir t; = ty + h, tp = ty + 2h, ...,
th =to+ n- h.



Simulacién de Sistemas Continuos y a Tramos
LMétodos Lineales de Integracion Numérica en Muiltiples Pasos

L Los Polinomios de Newton-Gregory

Los Polinomios de Newton-Gregory I

Suponiendo ahora un muestreo equidistante, es decir t; = ty + h, tp = ty + 2h, ...,
th =to+ n- h.

Introducimos una variable de tiempo normalizada, s:

_t—to
h

de tal maneraquet =ty < s=00,t=t & s=1.0,....
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Se puede definir un polinomio de interpolacion de orden n que pasa por los n+ 1
puntos fy, fi, ..., fa:

0= (o Qo (atn s (Jove
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Los Polinomios de Newton-Gregory I

Suponiendo ahora un muestreo equidistante, es decir t; = ty + h, tp = ty + 2h, ...,
th =to+ n- h.

Introducimos una variable de tiempo normalizada, s:

_t—to
h

de tal maneraquet =ty < s=00,t=t & s=1.0,....

Se puede definir un polinomio de interpolacion de orden n que pasa por los n+ 1
puntos fy, fi, ..., fa:

0= (o Qo (atn s (Jove

Ese polinomio se llama el polinomio de interpolacion de Newton-Gregory hacia

adelante. Es muy facil mostrar que ese polinomio de orden n pasa por los n+ 1 puntos
fo. fi, ..., fo.
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Es importante mencionar que la variable s puede asumir valores reales no solamente
valores enteros. Por ejemplo:

I e B W
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Es importante mencionar que la variable s puede asumir valores reales no solamente
valores enteros. Por ejemplo:

I e B W

A veces es mas (til trabajar con otro polinomio de interpolacién:

fo) =+ (C)ar+ (FThaa (LA s (T s,
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Es importante mencionar que la variable s puede asumir valores reales no solamente
valores enteros. Por ejemplo:

I e B W

A veces es mas (til trabajar con otro polinomio de interpolacién:

s+n—1

f(s) = fo+ (i)Af_l—i— (S+1>A2f_2+ (5—22)A3f_3+...+ ( "

2 )NL"

Ese polinomio se llama el polinomio de interpolacion de Newton-Gregory hacia atras.
Es igualmente facil mostrar que ese polinomio de orden n pasa por los n+ 1 puntos fy,
foq, oo, fop.
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Introducimos ahora un segundo operador, el operador de la diferencia hacia atras, V:

Vfi=fi—fi1
VA= V(VH) = V(fi — i) = V= Vi1 =fi—2fi1+fi>
V3 = V(V2) = fi = 3fiiy + 3fip — fis

etc.
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Introducimos ahora un segundo operador, el operador de la diferencia hacia atras, V:

Vfi=fi—fi1
VA= V(VH) = V(fi — i) = V= Vi1 =fi—2fi1+fi>
V3 = V(V2) = fi = 3fiiy + 3fip — fis

etc.

En general:

7= (- (e Qe Qs (e
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Los Polinomios de Newton-Gregory IV

Introducimos ahora un segundo operador, el operador de la diferencia hacia atras, V:

Vfi=fi—fi1
VA= V(VH) = V(fi — i) = V= Vi1 =fi—2fi1+fi>
V3 = V(V2) = fi = 3fiiy + 3fip — fis

etc.

En general:
7= (- (s (o= (= (e

El polinomio de interpolacion de Newton-Gregory hacia atrds también puede
expresarse usando el operador V:

s+n—1

f(s)zfo+(i)Vfo+(Szl)v2ﬂ)+(s:2)v3@+-~-+( !

)
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También es til otro operador mas, el operador del desplazamiento, E:
Efi = i1
52fi = &(&f)) = E(fir1) = firo
3 = E(E7F) = E(fiy2) = fiuz

etc.
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Los Polinomios de Newton-Gregory V

También es til otro operador mas, el operador del desplazamiento, E:
Efi = i1
52fi = &(&f)) = E(fir1) = firo
3 = E(E7F) = E(fiy2) = fiuz

etc.

Obviamente:
Afi = Efi—fi=(£-1)f
%7 fi—&i=(1-ENf
E(VF) E(fi—fi1) = fir — f; = AF
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Los Polinomios de Newton-Gregory V

También es til otro operador mas, el operador del desplazamiento, E:
Efi = i1
52fi = &(&f)) = E(fir1) = firo
3 = E(E7F) = E(fiy2) = fiuz

etc.
Obviamente:
Afi = Efi—fi=(E-1)f
Vfi = - M=01-EN)
E(VE) = E(f—fi1)=fi1—fi = AF
Abstrayendo:
A = £-1
V = 1-¢&1!
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Los tres operadores A, V y £ son operadores lineales. Entonces se pueden usar en
expresiones algebraicas. En particular:

A":(S—l)":é‘"—m‘f”’l—&—(;)5"’2—+-~-i(nzl>5$l
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Los tres operadores A, V y £ son operadores lineales. Entonces se pueden usar en
expresiones algebraicas. En particular:

n _ _ 1\ — en _ n—1 n n—2 _ .. n
A" = (E—1)"=€"— n +(2)5 + ﬂ:(n_l>5:F1
Usando el célculo de operadores, la derivacién de los polinomios de Newton-Gregory se
simplifica:
~ OSf sgo_ S S 2 S 3
fl)m & =(1+A) % =[1+ (1)A+ <2>A + (3)A +oo]h

@~ -9 =1+ (v+ (5 v+ ()6
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También la diferenciacion es una operacion lineal. Entonces:

0 L= Lrs)- £
- Y= e &
dt ds dt
1 9 s(s—1) ,
~ <—(f0+sAfg+7Afg+...
h Os 21

En particular:

. 1 1, 15 1,
f(to)z—»(Afof—A o+ -Afp— kA fo)
h 2 3 n
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También la diferenciacion es una operacion lineal. Entonces:

o) L) = Lr(e) - Z
- = = Zf(s) =
dt Os dt
1 9 s(s—1) ,
~ 74—(@+5Af0+7A fo+...
h 8s 21!
En particular:
. 1 1, 15 1,
f(to)z—»(Afo——A o+ 03— £ -A fo)
h 2 3 n

Tiene sentido introducir otro operador més, el operador de la diferenciacion, D:

1 1 1 1
D:—<(A7—A2+—A3f-~j:—A">
h 2 3 n
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Los Polinomios de Newton-Gregory VII

También la diferenciacion es una operacion lineal. Entonces:

o) L) = Lr(e) - Z
- - = Zf(s) =
dt Os dt
1 9 s(s—1) ,
~ 74—(@+5Af0+7A fg+...)
h Os !
En particular:
. 1 1, 1, 1,
f(to)z—»(Afo——A o+ 03— £ -A fo)
h 2 3 n

Tiene sentido introducir otro operador més, el operador de la diferenciacion, D:

1 1 1 1
D:—-(Af—A2+—A37-~j:—A">
h 2 3 n

Entonces, la segunda derivada puede obtenerse de la manera siguiente:

1 1 1 1 \2
p? = —-(Af—A2+—A3—~-:|:—A">
2 2 3 n
1 11 5
= —-(A27A3+7A47—A5+.,.>
h? 12 6



Simulacién de Sistemas Continuos mos

Métodos Lineales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

LLa Integracion Numérica Usando Extrapolaciones Polinomiales

Los Métodos Lineales de Integracién en Multiples Pasos

Todas las familias de métodos lineales en muiltiples pasos para la integracién numérica
que se usan en la simulaciéon de sistemas dindmicos pueden derivarse de forma
elegante recurriendo a los polinomios de Newton-Gregory.

Para ello aproximamos la funcién misma por un polinomio de Newton-Gregory y
diferenciamos ese polinomio con el tiempo o, al revés, aproximamos la primera
derivada por un polinomio de Newton-Gregory e integramos ese polinomio sobre el
tiempo.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

Formulamos un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de la derivada x alrededor el
instante en el tiempo ty:

x(t) = f + (i)ka 4 (strl)v?fk 4 (5J3r2>v3fk ...

con:
fk = ).((tk) = f(X(I‘k)7 tk)
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

Formulamos un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de la derivada x alrededor el
instante en el tiempo ty:

) _ s s+1\_» S+2\ 3
x(t)_kar(l)kaJr( ; )v fk+( ; )v fi+ ...
con:
fio = x(ti) = F(x(tx), t)
Integramos ese polinomio en el intervalo t € [ty, tyy1]:
tht1

%(6)dt = x(tiy1) — x(t)
e

th+1
s s+1 s+2
- / [fk+<l)wk+( ) )vsz+< X )V3fk+‘..}dt
ik
0
s s+1 s+ 2 dt
= [fk+<1)vfk+(2>vsz+(3)V3fk+...]»—~ds

1.
ds
0.0
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

Entonces:
1 2
s s 2
(1) = x(t) + h/ {fk + sV + (? + 5>V fi
0
53 52 s 3
+(7+7+7)V fk+...}ds
6 2 3
y por eso:

1 5 3
x(tes1) = x(tx) + h (fk + 5 Vit Evsz + §V3fk +. )
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

Entonces:
1 2
s s 2
(1) = x(t) + h/ {fk + sV + (? + 5>V fi
0
53 52 s 3
+(7+7+7)V fk+...}ds
6 2 3
y por eso:

1 5 3
x(tes1) = x(tx) + h (fk + 5 Vit Evsz + §V3fk +. )

Si truncamos después del término cuadrado obtenemos:
h
X(tk+1) = X(tk) + E (23fk —16f,_1 + 5fk_2)

el bien conocido algoritmo de Adams-Bashforth de tercer orden (AB3).
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

Entonces:
1 2
s s 2
(1) = x(t) + h/ {fk + sV + (? + 5>V fi
0
53 52 s 3
+(7+7+7)V fk+...}ds
6 2 3
y por eso:

1 5 3
x(tes1) = x(tx) + h (fk + 5 Vit Evsz + §V3fk +. )

Si truncamos después del término cuadrado obtenemos:
h
X(tk+1) = X(tk) + E (23fk —16f,_1 + 5fk_2)

el bien conocido algoritmo de Adams-Bashforth de tercer orden (AB3).

Si truncamos solamente después del término clbico obtenemos:
h
X(tk+1) =x(tx) + g (55fk — 59f, 1+ 37f_o — 9fk73)

es decir el algoritmo de Adams-Bashforth de cuarto orden (AB4).
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.

» Cada uno usa una sola evaluacién del modelo para cada paso.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.
» Cada uno usa una sola evaluacién del modelo para cada paso.

» Los algoritmos AB utilizan informacion sobre las derivadas del pasado. El
algoritmo AB del orden n usa n — 1 derivadas de pasos anteriores.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.
» Cada uno usa una sola evaluacién del modelo para cada paso.

» Los algoritmos AB utilizan informacion sobre las derivadas del pasado. El
algoritmo AB del orden n usa n — 1 derivadas de pasos anteriores.

» El algoritmo AB del orden n puede usarse solamente después de n — 1 pasos
anteriores. Es decir, esos algoritmos, salvo el algoritmo AB1, no pueden usarse
inmediatamente.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.
» Cada uno usa una sola evaluacién del modelo para cada paso.

» Los algoritmos AB utilizan informacion sobre las derivadas del pasado. El
algoritmo AB del orden n usa n — 1 derivadas de pasos anteriores.

» El algoritmo AB del orden n puede usarse solamente después de n — 1 pasos
anteriores. Es decir, esos algoritmos, salvo el algoritmo AB1, no pueden usarse
inmediatamente.

» El control del paso es complicado por la necesidad de usar informacién del
pasado. Recordemos que los polinomios de Newton-Gregory fueron desarrollados
bajo la suposicién de un muestreo equidistante.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth Il

» Los algoritmos del tipo Adams-Bashforth son algoritmos explicitos.
» Cada uno usa una sola evaluacién del modelo para cada paso.

» Los algoritmos AB utilizan informacion sobre las derivadas del pasado. El
algoritmo AB del orden n usa n — 1 derivadas de pasos anteriores.

» El algoritmo AB del orden n puede usarse solamente después de n — 1 pasos
anteriores. Es decir, esos algoritmos, salvo el algoritmo AB1, no pueden usarse
inmediatamente.

» El control del paso es complicado por la necesidad de usar informacién del
pasado. Recordemos que los polinomios de Newton-Gregory fueron desarrollados
bajo la suposicién de un muestreo equidistante.

P Las férmulas AB fueron derivadas bajo la suposicion de linealidad. No es cierto
que AB3 también es un algoritmo de tercer orden en la simulacién de un
sistema no lineal.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth IV

Los algoritmos AB pueden caracterizarse por un vector o especificando el factor
asociado con el paso h 'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

a=(1 2 12 24 720 1440)7
1 0 0 0 0 0
3 —1 0 0 0 0
_ 23 — 16 5 0 0 0
A= 55 — 59 37 -9 0 0
1901  —2774 2616 —1274 251 0
4277 —7923 9982  —7298 2877  —475

Cada regla especifica uno de los algoritmos.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth IV

Los algoritmos AB pueden caracterizarse por un vector o especificando el factor
asociado con el paso h 'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

a=(1 2 12 24 720 1440)7
1 0 0 0 0 0
3 —1 0 0 0 0
_ 23 — 16 5 0 0 0
A= 55 — 59 37 -9 0 0
1901  —2774 2616 —1274 251 0
4277 —7923 9982  —7298 2877  —475

Cada regla especifica uno de los algoritmos.

El algoritmo ABI es el algoritmo:
h
X(tk+1) = X(tk) + I (1fk)

es decir, se trata del algoritmo FE.



Simulacién de Sistemas Continuos y a Tramos
LMétodos Lineales de Integracion Numérica en Muiltiples Pasos

LLas Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

El Dominio de la Estabilidad

Queremos encontrar el dominio de la estabilidad del algoritmo AB3:

h
X(tk+1) = X(tk) + E (23fk —16f,_1 + 5fk_2)

Aplicamos ese algoritmo a nuestro sistema lineal:

23 4 5
X(tyy1) = {I(") + EAh} x(te) = S AR x(te1) + S AR x(t2)
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El Dominio de la Estabilidad

Queremos encontrar el dominio de la estabilidad del algoritmo AB3:

h
X(tk+1) = X(tk) + E (23fk —16f,_1 + 5fk_2)

Aplicamos ese algoritmo a nuestro sistema lineal:

23 4 5
X(tyy1) = {I(") + EAh} x(te) = S AR x(te1) + S AR x(t2)
Sustituimos:
z1(ty) = x(tk—2)
2p(ti) = x(tx—1)
z3(tx) = x(ty)
Entonces:

21 (tkr1) = z2(tk)
2y (k1) = 23(tk)

(tks1) = > Ah - zy( )**4Ah (t) + [l(")+*23Ah] (k)
z3(t = - z1(¢t - Z9(t, - z3(t
3(tht1 o 1(tk 3 2tk o 3(tk
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Por eso podemos escribir:

om o)
2(te1) = | O™ oM 1Y) - 2(ty)
SAh —2An (1) 4 ZAp)
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El Dominio de la Estabilidad Il

Por eso podemos escribir:

oM oM
2(tkr1) = <0(") o 1Y) ) - 2(ty)

5 4 23
2SAh  —%Ah (1M 4 ZAp)

Es decir:
2(te1) = F - z(t)

o 1(n) o
F= < o) o) 1(n) )

5 4 23
2SAh  —%Ah (1M 4+ ZAp)

con:
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El Dominio de la Estabilidad Il

Por eso podemos escribir:

om o)
2(te1) = | O™ oM 1Y) - 2(ty)
SAh —2An (1) 4 ZAp)

Es decir:
Z(tk+1) =F- Z(fk)
con:
o) 1(n) o)
F={ oM™ oM 1)

5 4 23
2SAh  —%Ah (1M 4+ ZAp)

La matriz F es tres veces mas grande que la matriz A. Entonces tiene tres veces
mas autovalores.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB

Ahora estamos listo para dibujar los dominios de la estabilidad de los algoritmos AB.

Dominios de Estabilidad de AB
T

0.8

Im{X - h}

_o8f

Figure: Dominios de la estabilidad de los algoritmos AB
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LLas Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB Il

» Aunque los dominios de la estabilidad de los algoritmos AB de érdenes elevados
aproximan mejor el eje imaginario en la proximidad del origen, el tamafio de los
dominios de la estabilidad numérica disminuye en lugar de crecer para los
algoritmos de érdenes mas altos.
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LLas Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB Il

» Aunque los dominios de la estabilidad de los algoritmos AB de érdenes elevados
aproximan mejor el eje imaginario en la proximidad del origen, el tamafio de los
dominios de la estabilidad numérica disminuye en lugar de crecer para los
algoritmos de érdenes mas altos.

» No existen algoritmos AB estables para érdenes mds grandes que seis.
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LLas Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB Il

» Aunque los dominios de la estabilidad de los algoritmos AB de érdenes elevados
aproximan mejor el eje imaginario en la proximidad del origen, el tamafio de los
dominios de la estabilidad numérica disminuye en lugar de crecer para los
algoritmos de érdenes mas altos.

» No existen algoritmos AB estables para érdenes mds grandes que seis.

» Queremos usar algoritmos de érdenes elevados para mejorar la precisién de las
simulaciones mientras que usamos pasos de integracion mds grandes. En
realidad tenemos que reducir los pasos a causa de problemas con la estabilidad
numérica.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB Il

» Aunque los dominios de la estabilidad de los algoritmos AB de érdenes elevados
aproximan mejor el eje imaginario en la proximidad del origen, el tamafio de los
dominios de la estabilidad numérica disminuye en lugar de crecer para los
algoritmos de érdenes mas altos.

» No existen algoritmos AB estables para érdenes mds grandes que seis.

» Queremos usar algoritmos de 6rdenes elevados para mejorar la precisién de las
simulaciones mientras que usamos pasos de integracion mds grandes. En
realidad tenemos que reducir los pasos a causa de problemas con la estabilidad
numérica.

» Aunque la carga computacional asociada con un solo paso es mucho maés baja
en el caso de los algoritmos AB en comparacién con la de los algoritmos RK,
tenemos que usar pasos mucho mas pequefios por razones de la estabilidad
numérica limitada de estos algoritmos. Por eso no es cierto que los algoritmos
AB sean mas econémicos que los algoritmos RK.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB IlI

i Qué pasé?
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB IlI

i Qué pasé?

Estamos buscando polinomios de interpolacion de érdenes grandes pasando por un
ndmero de puntos extendidos de forma equidistante. Después usamos esos polinomios
para una extrapolacion.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB IlI

i Qué pasé?
Estamos buscando polinomios de interpolacion de érdenes grandes pasando por un

ndmero de puntos extendidos de forma equidistante. Después usamos esos polinomios
para una extrapolacion.

Polinomio de Interpolacién

tfen“7po

Figure: Polinomio de interpolacién usado para extrapolacién
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AB IlI

i Qué pasé?
Estamos buscando polinomios de interpolacion de érdenes grandes pasando por un

ndmero de puntos extendidos de forma equidistante. Después usamos esos polinomios
para una extrapolacion.

Polinomio de Interpolacién

tfen“7po

Figure: Polinomio de interpolacién usado para extrapolacién

Eso no funciona muy bien.
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Si usamos métodos implicitos en lugar de explicitos, podemos interpolar en lugar de
extrapolar. Esto podra servirnos.
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LLas Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Si usamos métodos implicitos en lugar de explicitos, podemos interpolar en lugar de
extrapolar. Esto podra servirnos.

Formulamos ahora un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de la derivada x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

() = e+ () Fhs + (O ) Va7 ) W+
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Si usamos métodos implicitos en lugar de explicitos, podemos interpolar en lugar de
extrapolar. Esto podra servirnos.

Formulamos ahora un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de la derivada x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

() = e+ () Fhs + (O ) Va7 ) W+

Integramos ese polinomio en el intervalo t € [ty, tyy1]. Esta vez corresponde al
intervalo s € [-1.0,0.0].
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LLas Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Si usamos métodos implicitos en lugar de explicitos, podemos interpolar en lugar de
extrapolar. Esto podra servirnos.

Formulamos ahora un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de la derivada x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

() = e+ () Fhs + (O ) Va7 ) W+

Integramos ese polinomio en el intervalo t € [ty, tyy1]. Esta vez corresponde al
intervalo s € [-1.0,0.0].

Resulta la familia de férmulas:

1 1 1
t = x(t, h(fp1 — =V — — V21 — — V3
x(tk+1) = x(tx) + ( k1 = 5V = SVl = o Vi + )
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton I

Truncando después del término cuadrado obtenemos:
h
(1) = x(t) + 2 (5Fk1 + 8f — fr_1)

el bien conocido algoritmo de Adams-Moulton de tercer orden (AM3).
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton I

Truncando después del término cuadrado obtenemos:
h
x(tkr1) = x(t) + o (5fky1 +8fk — fi_1)
el bien conocido algoritmo de Adams-Moulton de tercer orden (AM3).
Si truncamos después del término clibico obtenemos:

h
(9Fkp1 + 19F — 5f 1 + fr_2)

x(tir1) = x(t) + o

es decir el algoritmo de Adams-Moulton de cuarto orden (AM4).
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton I

Truncando después del término cuadrado obtenemos:
h
x(tkr1) = x(t) + o (5fky1 +8fk — fi_1)
el bien conocido algoritmo de Adams-Moulton de tercer orden (AM3).
Si truncamos después del término clibico obtenemos:

h
(9Fkp1 + 19F — 5f 1 + fr_2)

x(tir1) = x(t) + o

es decir el algoritmo de Adams-Moulton de cuarto orden (AM4).

El algoritmo AM1 ya se conoce bajo el nombre algoritmo BE.
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Las Férmulas Implicitas de Adams-Moulton I

Truncando después del término cuadrado obtenemos:
h
(1) = x(t) + 2 (5Fk1 + 8f — fr_1)

el bien conocido algoritmo de Adams-Moulton de tercer orden (AM3).

Si truncamos después del término clibico obtenemos:

h
+ o (9Fp1 + 19F, — 51 + fr_>5)

es decir el algoritmo de Adams-Moulton de cuarto orden (AM4).

(1) = x(tx)

El algoritmo AM1 ya se conoce bajo el nombre algoritmo BE.

Todos los algoritmos AM pueden caracterizarse por un vector « especificando el factor
asociado con el paso h y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

a=(1 2 12 24 720 1440)7
1 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0
_ 5 8 -1 0 0 0
p= 9 19 -5 1 0 0
251 646  —264 106 ~-19 0
475 1427  —798 482  —173 o 27



Simulacién de Sistemas Continuos y a
Métodos Lineales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

LLas Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM

Podemos dibujar los dominios de la estabilidad de los algoritmos AM.

Dominios de Estabilidad de AM
4an T T T T T T

;
|
I
I
I
I
I
2f , N J
I
I
I
1
|
|

Im{X - h}

—2f

Figure: Dominios de la estabilidad de los algoritmos AM
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.



Simulacién de Sistemas Continuos y a Tramos

Métodos Lineales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

LLas Férmulas Implicitas de Adams-Moulton

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.

P> El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.
P> El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.
» Los dominios de la estabilidad numérica de los demds algoritmos AM se cierran

en la parte izquierda del plano complejo. Esos algoritmos, aunque implicitos, no
sirven entonces para la simulacién de sistemas rigidos.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.
P> El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.

» Los dominios de la estabilidad numérica de los demds algoritmos AM se cierran
en la parte izquierda del plano complejo. Esos algoritmos, aunque implicitos, no
sirven entonces para la simulacién de sistemas rigidos.

» Tenemos el mismo problema que antes. Los dominios de los algoritmos AM de
6rdenes elevados, aunque mas grandes que los de los algoritmos AB, disminuyen
en lugar de crecer.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.

P> El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.

» Los dominios de la estabilidad numérica de los demds algoritmos AM se cierran
en la parte izquierda del plano complejo. Esos algoritmos, aunque implicitos, no
sirven entonces para la simulacién de sistemas rigidos.

» Tenemos el mismo problema que antes. Los dominios de los algoritmos AM de
6rdenes elevados, aunque mas grandes que los de los algoritmos AB, disminuyen

en lugar de crecer.

» No existen algoritmos AM estables para érdenes mas grandes que seis.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.

P> El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.

» Los dominios de la estabilidad numérica de los demds algoritmos AM se cierran
en la parte izquierda del plano complejo. Esos algoritmos, aunque implicitos, no

sirven entonces para la simulacién de sistemas rigidos.

» Tenemos el mismo problema que antes. Los dominios de los algoritmos AM de
6rdenes elevados, aunque mas grandes que los de los algoritmos AB, disminuyen
en lugar de crecer.

» No existen algoritmos AM estables para érdenes mas grandes que seis.

» En promedio se necesitan tres iteraciones de Newton durante cada paso de
integracién. Entonces se necesitan tres evaluaciones del modelo para cada paso.
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos AM |l

» El algoritmo AM1=BE=BRK1 es L-estable.
» El algoritmo AM2=TR=BRK2 es F-estable.

» Los dominios de la estabilidad numérica de los demds algoritmos AM se cierran
en la parte izquierda del plano complejo. Esos algoritmos, aunque implicitos, no
sirven entonces para la simulacién de sistemas rigidos.

» Tenemos el mismo problema que antes. Los dominios de los algoritmos AM de
6rdenes elevados, aunque mas grandes que los de los algoritmos AB, disminuyen
en lugar de crecer.

» No existen algoritmos AM estables para érdenes mas grandes que seis.

» En promedio se necesitan tres iteraciones de Newton durante cada paso de
integracién. Entonces se necesitan tres evaluaciones del modelo para cada paso.

» A causa de los dominios de estabilidad mas grandes de los algoritmos AM,
pueden usarse en promedio pasos aproximadamente tres veces mas grandes. La
eficiencia de los algoritmos AB y AM es entonces aproximadamente la misma.
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Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth-Moulton

A veces se usa un método combinado consistente de una prediccién AB seguido por

una correccién AM, por ejemplo:

prediccion: kg = f(xk, tk)

XP 1 = X+ 15 (23% — 16%_1 + 5%k_2)

Lo P P
correccién: %y = F(x_ g, toi1)

_ h -p - -
X1 =Xk + ﬁ(5xk+1 + 8Xk — Xk—1)
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L Las Férmulas Predictor Corrector de Adams-Bashforth-Moulton

Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth-Moulton

A veces se usa un método combinado consistente de una prediccién AB seguido por
una correccién AM, por ejemplo:

prediccion: kg = f(xk, tk)

XP 1 = X+ 15 (23% — 16%_1 + 5%k_2)

F(xE 1, tht1)

o -P
correccion: Xk+1 5 L
XK + ﬁ(Sxk+1 + 8Xk — Xk—1)

X1

Estos métodos se llaman algoritmos predictor corrector de Adams-Bashforth-Moulton
(ABM).
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L Las Férmulas Predictor Corrector de Adams-Bashforth-Moulton

Las Férmulas Explicitas de Adams-Bashforth-Moulton

A veces se usa un método combinado consistente de una prediccién AB seguido por
una correccién AM, por ejemplo:

prediccion: kg = f(xk, tk)

XP 1 = X+ 15 (23% — 16%_1 + 5%k_2)

F(xE 1, tht1)

o -P
correccion: Xk+1 5 L
XK + ﬁ(Sxk+1 + 8Xk — Xk—1)

X1

Estos métodos se llaman algoritmos predictor corrector de Adams-Bashforth-Moulton
(ABM).

El método combinado es un algoritmo explicito.
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L Las Férmulas Predictor Corrector de Adams-Bashforth-Moulton

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos ABM

Podemos dibujar los dominios de la estabilidad de los algoritmos predictor corrector

Dominios de Estabilidad de ABM
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Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos ABM ||




de Sistemas Continuos y
Métodos Lineales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

L Las Férmulas Predictor Corrector de Adams-Bashforth-Moulton

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos ABM ||

P Se necesitan dos evaluaciones del modelo para cada paso, una para la prediccién
y otra para la correccién.
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L Las Férmulas Predictor Corrector de Adams-Bashforth-Moulton

Dominios de la Estabilidad de los Algoritmos ABM ||

P Se necesitan dos evaluaciones del modelo para cada paso, una para la prediccién
y otra para la correccién.

P A causa de los dominios de estabilidad mds grandes de los algoritmos ABM en
comparacién con los algoritmos AB, se pueden usar en promedio pasos
aproximadamente dos veces mds grandes. La eficiencia de los algoritmos AB y
ABM es entonces aproximadamente la misma.
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Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras

Hasta ahora no encontramos ninguna familia de férmulas que puedan usarse en la
simulacién de sistemas rigidos. Introducimos una de tales familias ahora.
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L Las Férmulas de Diferencias hacia Atras

Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras

Hasta ahora no encontramos ninguna familia de férmulas que puedan usarse en la
simulacién de sistemas rigidos. Introducimos una de tales familias ahora.

Formulamos un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de las variables del estado x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

s s+1 2 s+2 3
x(t):xk+1+(1>VXk+1+( ) )V xk+1+< 3 )V Xpp1 oo

2 3 2
x(t) = g1 + sVxg 1+(5—+5>v2xk 1+(i+i+f>v3xk 1+
* + 2 2 + 6 2 3 +
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Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras

Hasta ahora no encontramos ninguna familia de férmulas que puedan usarse en la
simulacién de sistemas rigidos. Introducimos una de tales familias ahora.

Formulamos un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de las variables del estado x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

s s+1 2 s+2 3
x(t):xk+1+(1>VXk+1+( ) )V xk+1+< 3 )V Xpp1 oo

2 3 2
x(t) = g1 + sVxg 1+(5—+5>v2xk 1+(i+i+f>v3xk 1+
* + 2 2 + 6 2 3 +

Diferenciamos ese polinomio con respecto a la variable t:

. 1 1\ _» s 1\ _;
x(t):E ka+1+<s+5)v xk+1+(3+s+§)v Xjp1 + oo -
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Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras

Hasta ahora no encontramos ninguna familia de férmulas que puedan usarse en la
simulacién de sistemas rigidos. Introducimos una de tales familias ahora.

Formulamos un polinomio de Newton-Gregory hacia atrds de las variables del estado x
alrededor el instante en el tiempo t;1:

s s+1 2 s+2 3
x(t):xk+1+(1>VXk+1+( ) )V xk+1+< 3 )V Xpp1 oo

2 3 2
x(t) = g1 + sVxg 1+(5—+5>v2xk 1+(i+i+f>v3xk 1+
* + 2 2 + 6 2 3 +

Diferenciamos ese polinomio con respecto a la variable t:

. 1 1\ _» s 1\ _;
x(t):E ka+1+<s+5)v xk+1+(3+s+§)v Xjp1 + oo -

Evaluamos por s = 0.0:

. 1 1 o 1 3
X(tks1) = W | VR SV Rk gv X1+ oo
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Truncando después del término clibico obtenemos:

11 3 1
h-f = — -3 —Xk_1 — —Xk_
k41 6Xk+1 xk+2Xk 1 3Xk 2
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Truncando después del término clibico obtenemos:

11 3 1
h-f = — -3 —Xk_1 — —Xk_
k41 6Xk+1 xk+2Xk 1 3Xk 2

Podemos resolver la ecuacién por la variable del estado en el instante t;1:

18 9 2 6
k— 7 Xk—1+ X2+ - h-fig

M =% T 11 11
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Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras |l

Truncando después del término clibico obtenemos:
1

11 3
h-f = — —3 X1 — —Xp_
k41 6 Xk41 Xk + 2Xk 1 3Xk 2

Podemos resolver la ecuacién por la variable del estado en el instante t;1:
18

2 6 bt
X = —Xk— = Xk—1+ —Xg—2+ —-h-
kL = %k T k-1 T X2 T k+1

Resulta la bien conocida férmula de diferencias hacia atras de tercer orden (BDF3).



Simulacién de Sistemas Continuos y a
Métodos Lineales de Integracion Numérica en Miuiltiples Pasos

L Las Férmulas de Diferencias hacia Atras

Las Férmulas Implicitas de Diferencias hacia Atras |l

Truncando después del término clibico obtenemos:
1

11 3
h-f = — —3 X1 — —Xp_
k41 6 Xk41 Xk + 2Xk 1 3Xk 2

Podemos resolver la ecuacién por la variable del estado en el instante t;1:

18 9 2 6
k— 7 Xk—1+ X2+ - h-fig

M =% T 11 11

Resulta la bien conocida férmula de diferencias hacia atras de tercer orden (BDF3).

Todos los algoritmos BDF pueden caracterizarse por un vector « especificando el
factor asociado con la derivada y por una matriz 3 que contiene los pesos de las
variables del estado en el pasado:

a=(1 2/3 6/11 12/25 60/137)7

1 0 0 0 0
4/3 —1/3 0 0 0

8= 18/11 —9/11 2/11 0 0
48/25 —36/25 16/25 —3/25 0

300/137  —300/137  200/137 —75/137 12137
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Podemos dibujar los dominios de la estabilidad de los algoritmos de diferencias hacia

atras BDF.
Dominios de Estabilidad de BDF
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.

P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.

P Los demas algoritmos BDF no son L-estables. Ni siquiera son A-estables. Una
parte del plano complejo a la izquierda del eje imaginario permanece inestable.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.

P Los demas algoritmos BDF no son L-estables. Ni siquiera son A-estables. Una
parte del plano complejo a la izquierda del eje imaginario permanece inestable.

» No existen algoritmos BDF estables para érdenes mds grandes que seis.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.

P Los demas algoritmos BDF no son L-estables. Ni siquiera son A-estables. Una
parte del plano complejo a la izquierda del eje imaginario permanece inestable.

» No existen algoritmos BDF estables para érdenes mds grandes que seis.

P Ya el algoritmo BDF6 no debe usarse salvo para la simulacién de sistemas
rigidos sin oscilaciones, por ejemplo sistemas térmicos o quimicos, porque la
parte inestable a la izquierda del eje imaginario del plano complejo es demasiado
grande.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.

P Los demas algoritmos BDF no son L-estables. Ni siquiera son A-estables. Una
parte del plano complejo a la izquierda del eje imaginario permanece inestable.

» No existen algoritmos BDF estables para érdenes mds grandes que seis.

P Ya el algoritmo BDF6 no debe usarse salvo para la simulacién de sistemas
rigidos sin oscilaciones, por ejemplo sistemas térmicos o quimicos, porque la
parte inestable a la izquierda del eje imaginario del plano complejo es demasiado
grande.

» Los algoritmos BDF son implicitos. También pueden derivarse algoritmos BDF
explicitos, pero desafortunadamente son inestables en el entero plano complejo.
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» El algoritmo BDF1=BE=BRK1=AM1 es L-estable.
P> El algoritmo BDF2 también es L-estable.

P Los demas algoritmos BDF no son L-estables. Ni siquiera son A-estables. Una
parte del plano complejo a la izquierda del eje imaginario permanece inestable.

» No existen algoritmos BDF estables para érdenes mds grandes que seis.

P Ya el algoritmo BDF6 no debe usarse salvo para la simulacién de sistemas
rigidos sin oscilaciones, por ejemplo sistemas térmicos o quimicos, porque la
parte inestable a la izquierda del eje imaginario del plano complejo es demasiado
grande.

» Los algoritmos BDF son implicitos. También pueden derivarse algoritmos BDF
explicitos, pero desafortunadamente son inestables en el entero plano complejo.

» Gracias a sus calidades en la simulacién de sistemas rigidos y a causa de su
simplicidad, los algoritmos BDF estan entre los mds usados en la simulacién
de sistemas dinamicos.
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Las Férmulas Explicitas de Nystrom

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AB:

(1) = f + (i)ka + (S;Fl)v?fk 4 (54;2>V3fk ..
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Las Férmulas Explicitas de Nystrom

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AB:

(1) = f + (i)ka + (S;Fl)v?fk 4 (54;2>V3fk ..

Esta vez integramos ese polinomio en el intervalo t € [tx_1, tyt1], es decir en el
intervalo s € [~1.0,+1.0]. Encontramos la familia de férmulas:

1 1
X(tes1) = x(te—1) + h <2fk + §v2fk + §V3fk +.. )
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LLos Algoritmos de Nystrom y Milne

Las Férmulas Explicitas de Nystrom

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AB:

(1) = f + (i)ka + (S;Fl)v?fk 4 (54;2>V3fk ..

Esta vez integramos ese polinomio en el intervalo t € [tx_1, tyt1], es decir en el
intervalo s € [~1.0,+1.0]. Encontramos la familia de férmulas:

1 1
X(tes1) = x(te—1) + h <2fk + §v2fk + §V3fk +.. )

Truncando después del término clibico obtenemos:
h
X(te1) = x(te—1) + 3 (8fc — 5Fk—1 + 4fi—z — fi—3)

Ese algoritmo se llama algoritmo de Nystrém de cuarto orden (Ny4).
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Las Férmulas Explicitas de Nystrom Il

Los algoritmos de Nystréom pueden caracterizarse por un vector « especificando el
factor asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las

derivadas:
a=( 1 1 3 3 90) 7
2 0 0 0 0
2 0 0 0 0
8= 7 -2 1 0 0
8 — 4 —1 0
269 —266 204 —146 29
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Las Férmulas Explicitas de Nystrom Il

Los algoritmos de Nystréom pueden caracterizarse por un vector « especificando el
factor asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las

derivadas:
a=( 1 1 3 3 90) 7
2 0 0 0 0
2 0 0 0 0
8= 7 -2 1 0 0
8 — 4 —1 0
269 —266 204 —146 29

Desafortunadamente todos los algoritmos de la familia Nystrom son inestables.
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Las Férmulas Explicitas de Nystrom Il

Los algoritmos de Nystréom pueden caracterizarse por un vector « especificando el
factor asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las

derivadas:
a=( 1 1 3 3 90) 7
2 0 0 0 0
2 0 0 0 0
8= 7 -2 1 0 0
8 — 4 —1 0
269 —266 204 —146 29

Desafortunadamente todos los algoritmos de la familia Nystrom son inestables.

Sin embargo pueden usarse a veces como componentes de métodos combinados o
ciclicos.
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Las Férmulas Implicitas de Milne

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AM:

x(t) = fip1 + (i) Vi1 + (s —; 1) V21 + (S —; 2) V31 + ..
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Las Férmulas Implicitas de Milne

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AM:

x(t) = fip1 + (i) Vi1 + (s —; 1) V21 + (S —; 2) V31 + ..

Integramos ese polinomio en el intervalo t € [tx_1, tk+1], es decir en el intervalo
s € [-2.0,0.0]. Encontramos la familia de férmulas:

1
X(tkt1) = x(tk—1) + h (2f/<+1 —2Vfjq1 + §V2fk+1 +0V3hp1 + . )
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LLos Algoritmos de Nystrom y Milne

Las Férmulas Implicitas de Milne

Empezamos con el mismo polinomio de Newton-Gregory hacia atrds que ya usamos en
la derivacién de los algoritmos AM:

x(t) = fip1 + (i) Vi1 + (s —; 1) V21 + (S —; 2) V31 + ..

Integramos ese polinomio en el intervalo t € [tx_1, tk+1], es decir en el intervalo
s € [-2.0,0.0]. Encontramos la familia de férmulas:

1
X(tkt1) = x(tk—1) + h (2f/<+1 —2Vfjq1 + §V2fk+1 +0V3hp1 + . )

Truncando después del término ciibico (cuadrado en realidad) obtenemos:

h
X(tkt1) = x(tk—1) + 3 (Frr1 + 4F +fir_1)

Ese algoritmo se llama algoritmo de Milne de cuarto orden (Mi4).
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Los algoritmos de Milne pueden caracterizarse por un vector o especificando el factor
asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

T

@

I
N
O = rH=HON
Prpsvo
PR rOO
dMOOCOOO
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Las Férmulas Explicitas de Milne |l

Los algoritmos de Milne pueden caracterizarse por un vector o especificando el factor
asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

a=( 1 1 3 3 90) "

0
0
0
0

Prpsvo
PR HOO
dMOOCOOO

-1

i
Il
N}
OmroN

N

Desafortunadamente todos los algoritmos de la familia Milne son también
inestables.
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Las Férmulas Explicitas de Milne |l

Los algoritmos de Milne pueden caracterizarse por un vector o especificando el factor
asociado con el paso h'y por una matriz 8 que contiene los pesos de las derivadas:

T

@

I
N
O = rH=HON
Prpsvo
PR rOO
dMOOCOOO

N

Desafortunadamente todos los algoritmos de la familia Milne son también
inestables.

También esos algoritmos se usan a veces como componentes de métodos combinados
o ciclicos.
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» En esta presentacién introdujimos métodos lineales en muiltiples pasos para la
simulacién de sistemas dinamicos.
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» En esta presentacién introdujimos métodos lineales en muiltiples pasos para la
simulacién de sistemas dinamicos.

» Empezamos con las familias de los algoritmos de Adams. Existen entre ellos
algoritmos explicitos y algoritmos implicitos.
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» En esta presentacién introdujimos métodos lineales en muiltiples pasos para la
simulacién de sistemas dinamicos.

» Empezamos con las familias de los algoritmos de Adams. Existen entre ellos
algoritmos explicitos y algoritmos implicitos.

» Analizamos sus propiedades de la estabilidad numérica. Ensefiamos que estos
métodos no son muy dtiles. En la practica de los ingenieros no se usan mucho
salvo para la simulacién de sistemas lineales no rigidos sin discontinuidades.
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Conclusiones

» En esta presentacién introdujimos métodos lineales en muiltiples pasos para la
simulacién de sistemas dinamicos.

» Empezamos con las familias de los algoritmos de Adams. Existen entre ellos
algoritmos explicitos y algoritmos implicitos.

» Analizamos sus propiedades de la estabilidad numérica. Ensefiamos que estos
métodos no son muy dtiles. En la practica de los ingenieros no se usan mucho
salvo para la simulacién de sistemas lineales no rigidos sin discontinuidades.

P Después introdujimos la familia de los algoritmos de diferencias hacia atrds.
Estos algoritmos son muy dtiles para la simulacién de sistemas rigidos. Estan
entre los algoritmos mas utilizados en los entornos de la simulacién de sistemas
dindmicos.
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