II.
METHODES ITERATIVES DE RESOLUTION

DE SYSTEMES LINEAIRES

Analyse Numérique
Tronc Commun
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On veut résoudre le systéeme linéaire suivant :

2x1 —

x2=0
—x1+2x =3
de solution x; = 1, xp = 2.
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On veut résoudre le systéeme linéaire suivant :

2x1 —

x2=0
—x1+2x =3
de solution x; = 1, xp = 2.

(0) _ 1
1

On procéde, pour cela, par approximations successives :
On se donne une solution initiale x.

1 (0 _3
20X = a2
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On veut résoudre le systéeme linéaire suivant :

2x1 — x2=0

—x1+2x =3

de solution x; = 1, xp = 2.

On procéde, pour cela, par approximations successives :
L 0
On se donne une solution initiale x\”) = 1

(0) _ 3
1 T 2% 2
1¢ itération :
On détermine x;, a partir de la 1¢ équation, par
3
2x{1) — xéo) =0 donc xfl) =
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Un exemple

On veut résoudre le systeme linéaire suivant :

2x1 — x2=0
—x1+2xp =3

de solution x; = 1, xo = 2.

On procéde, pour cela, par approximations successives :

L 0 0
On se donne une solution initiale x{ ) — % xé ) — %

1¢ itération :
On détermine x1, a partir de la 1° équation, par

3
2x1(1) — x2<0) =0 donc xlm = 7

On détermine xp, a partir de la 2¢ équation, par

7
—x{o) + 2x2(1) =3 donc xél) =2
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e
2¢ itération :
On détermine x;, a partir de la 1¢ équation, par
2x{2) —xz(l) =0 donc x(z) =

1
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2¢ itération
On détermine x;, a partir de la 1¢ équation, par
2x§2) xz(l) =0 donc x§2) = -
On détermine xp, a partir de la 2¢ équation, par
15
—x{l) + 2X2(2) =3 donc X§2) = —

[m]

= = =
Systemes linéaires : Méthodes itératives
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2¢ itération :
On détermine x;, a partir de la 1¢ équation, par

2x§2) —xél) =0 donc x§2) = %

On détermine xp, a partir de la 2¢ équation, par

15
—x{l) + 2X2(2) =3 donc X§2) = —
3¢ itération :
15
2x{3) — xf) =0 donc x{3) =
16
31
_sz) + 2x§3) =3 donc x§3) =
16
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o =) = = z 9ac



2¢ itération :
On détermine x1, a partir de la 1° équation, par

2 7
2x1(‘> — x2<1) =0 donc xf) =3

On détermine xp, a partir de la 2¢ équation, par

15
—x{l) + 2x2(2) =3 donc xf) = ry

3¢ itération :

3 _ 2 (3)_ 15

2%, —x," =0 donc x; ' = —

1 2 1 16

3 31

- {2> + 2><£3> =3 donc x,) ==

16

Ainsi, une bonne approximation est obtenue en 3 itérations.

O menee,
o = - = = Hao
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2¢ itération :
On détermine x1, a partir de la 1° équation, par

5

7
2x1(‘> — x2<1) =0 donc xf) =3

On détermine xp, a partir de la 2¢ équation, par

15
—x{l) + 2x§2) =3 donc xf) = ry
3¢ itération :

3 _ 0 (3 _ 15
2 — =0 d =

X X, onc  x; 16

3 3 31
- {2) + 2x£5> =3 donc xéd) =1

Ainsi, une bonne approximation est obtenue en 3 itérations.
Nous avons ainsi présenté la méthode de Jacobi
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Considérons le systeme linéaire
Ax=b
ou A est une matrice carrée d'ordre n, inversible.
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Considérons le systeme linéaire
Ax=b
ou A est une matrice carrée d'ordre n, inversible.
Supposons que |'on puisse écrire

A=M-N
ou M est une matrice inversible, facile a inverser.
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Une méthode itérative générique

Considérons le systeme linéaire
Ax=b

ou A est une matrice carrée d'ordre n, inversible.

Supposons que |'on puisse écrire
A=M-N

ou M est une matrice inversible, facile a inverser.

L'équation Ax = b s'écrit encore Mx = Nx + b.
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Une méthode itérative générique

Considérons le systeme linéaire
Ax=b

ou A est une matrice carrée d'ordre n, inversible.

Supposons que |'on puisse écrire
A=M-N

ou M est une matrice inversible, facile a inverser.
L'équation Ax = b s'écrit encore Mx = Nx + b.

Etant donnée une solution initiale x(*) € R", on calcule sucessivement x(1), x(?), ...
en résolvant successivement :

MxH = Nx9 + b
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Une méthode itérative générique

Considérons le systeme linéaire
Ax=b

ou A est une matrice carrée d'ordre n, inversible.

Supposons que |'on puisse écrire
A=M-N

ou M est une matrice inversible, facile a inverser.
L'équation Ax = b s'écrit encore Mx = Nx + b.

Etant donnée une solution initiale x(*) € R", on calcule sucessivement x(1), x(?), ...
en résolvant successivement :

MxH = Nx9 + b

ou encore

POLYTECH’
CLERMONT-FERRAND

Analyse Numérique — R. TouzaNt Systemes linéaires : Méthodes itératives



Soit x € R"; on définit la norme :
n
il = (>

2
@)
i=1

Nl
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Convergence

Soit x € R"; on définit la norme :

n
., 2
Il = (Do)
i=1
On dit que la méthode itérative
Mx“ D = Nx) + b
converge s'il existe un vecteur x € R” tel que

pour tout vecteur initial x(?) € R”.

lim [|x) —x|| =0
k— o0

Nl
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Convergence

Soit x € R"; on définit la norme :

n
., 2
Il = (Do)
i=1
On dit que la méthode itérative
Mx“ D = Nx) + b
converge s'il existe un vecteur x € R” tel que

pour tout vecteur initial x(?) € R”.

lim [|x) —x|| =0
k— o0

Nl

MxD = Nx© 4 b = Mx(?)

Remarquons que si on choisit pour x(°) la solution exacte du systeme, alors on a
Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Convergence

Soit x € R"; on définit la norme :

n

il = (- x?)

i
i=1

On dit que la méthode itérative

Mx“ D = Nx) + b
converge s'il existe un vecteur x € R” tel que

Nl

lim [|x) —x|| =0
k— o0
pour tout vecteur initial x(°) € R".

Remarquons que si on choisit pour x(°) la solution exacte du systeme, alors on a

MxD) = Nx?) + b = Mx()
Comme M est inversible, on a convergence en 1 itération.
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Quelles sont les conditions sur M et N pour que la méthode itérative converge ?

J
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Critere de convergence

Quelles sont les conditions sur M et N pour que la méthode itérative converge ?

On appelle rayon spectral de A (p(A)) la plus grande valeur propre en module, i.e.

p(A) := max{|\;|; A\; valeur propre de A, 1 </ < n}.

Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Critere de convergence

Quelles sont les conditions sur M et N pour que la méthode itérative converge ?

On appelle rayon spectral de A (p(A)) la plus grande valeur propre en module, i.e.

p(A) := max{|\;|; A\; valeur propre de A, 1 </ < n}.

La méthode itérative

converge si et seulement si

Mx <Y = Nx¥) + b

p(M~IN) < 1.
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Remarque

On peut écrire Mx(K) = Nx(k=1) 4 p
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Remarque

On peut écrire Mx(K) = Nx(k=1) 4 p
Donc
x(k) —

M INxK=D 1 M~ 1p

k—1
(MTIN) X + 3 (M7IN) M~ b
£=0

Analyse Numérique — R. TouzaNt

’ POLYTE
o (w1 =
Systemes linéaires : Méthodes itératives

CH’
CLERMONT-FERRAND

A2 N G4



Remarque

On peut écrire Mx(K) = Nx(k=1) 4 p
Donc
x(k) —

M INxK=D 1 M~ 1p

k—1
(MTINF @+ 3 (MTIN) M~ b
£=0
Ceci explique le critére de

convergence de la méthode itérative.
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On écrit A sous la forme A=D + L+ U : ou
a; sii=j aji
di = u . b= by
Y 0 sinon v

sii>j
0 sinon
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On écrit A sous la forme A=D + L+ U : ou
a; sii=j aji
di = u . b= U]
Y {0 sinon v
Exemple :

sii>j
0

aj sii<j
. ) uj = .
sinon 0 sinon
a1 an a3 a;n O 0 0 0 0 0 an a3
a1 ax a3| [0 a 0 [ ]a 0 0|, [0 0 ax
asy  ax a3 0 0 as3 a1 ax 0 0 © 0
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On écrit A sous la forme A=D+ L+ U : ol

o= L sifi=j 0 — )i sii>j e — 43 sii<j
Y 0 sinon ’ v 0 sinon ’ v 0 sinon

Exemple :
a1 an a3 a;n O 0 0 0 0 0 an a3
a ax» a3 |_| 0 a» 0| fax 0 0| |0 0 a3
asy  ax a3 0 0 as3 a1 ax 0 0 © 0

Méthode de Jacobi :

D x +Lx 4+Ux =b
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On écrit A sous la forme A=D+ L+ U : ol

o= L sifi=j 0 — )i sii>j e — 43 sii<j
Y 0 sinon ’ v 0 sinon ’ v 0 sinon

Exemple :
a1 an a3 a;n O 0 0 0 0 0 an a3
a ax» a3 |_| 0 a» 0| fax 0 0| |0 0 a3
asy  ax a3 0 0 as3 a1 ax 0 0 © 0

Méthode de Jacobi :

Dx“ D 4 Lx™ yux® =b
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Quelques méthodes itératives

On écrit A sous la forme A=D+ L+ U : ol

aj sii=j aj sii>]j aj sii<j
dj = . , L= . , U= .
0 sinon 0 sinon 0 sinon

Exemple :
ail a2 a3 a;n O 0 0 0 0 0 an a3
a1 ax a3 | — 0 ax» 0 + | an 0 0 + 0 0 a3
a1 azx a3 0 0 a3 a1 ax O 0 O 0

Méthode de Jacobi :
Dx“ D 4 Lx yux® =b
Oou encore

n 1
x U:—(b,——Za,-jxfk)) 1<i<n sia;#0

aji .
J#i
; ’F‘DLYTECH'
CLERMONT-FERRAND

Analyse Numérique — R. TouzaNt Systemes linéaires : Méthodes itératives



Ainsi
M xF D = Nx(F) +b
Dx = —(L+U)x" +b
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Ainsi
M xF D = Nx(F) +b
Dx = —(L+U)x" +b

M =D, N=—-(L+U)
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Ainsi
Mx“T = NxX) 4+ b
Dx = —(L+U)x" +b

M=D, N=—(L+U)

Méthode de Gauss—Seidel
Reprenons le 1¢" exemple :

2x1— x2 =0
—x1+2x =3

. L 0 0
de solution x; = 1, xp = 2, avec la solution initiale x( ) — %, x2( ) — %

=] =

>
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e eeeeeLLLSS—S———————TT
1¢ itération :
On détermine xi, a partir de la 1° équation, par
2X£1) — xz(o) =0

donc x(l) = §

1

4
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1¢ itération

On détermine x7, a partir de la 1¢ équation, par
P q P

2x{1) - x2(o) =0 donc x§l) = 2
On détermine x», a partir de la 2¢ équation, par
15
—xil) + 2x§1) =3 donc xél) = ry

[m]

= = =
Systemes linéaires : Méthodes itératives

POLY CH"
CLERMONT-FERRAND

A2 N G4



1¢ itération :
On détermine xi, a partir de la 1° équation, par

2x{1) — xéo) =0 donc x§1) = E

On détermine x», a partir de la 2¢ équation, par

15
—xil) + 2x§1) =3 donc xél) =
2¢ jtération :

@ _ M ) _ 15
2 — =0 d =
X X5 onc x; T
63
—xfz) + 2x§2) =3 donc xéz) = —
32

O B s
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1¢ itération :
On détermine xj, a partir de la 1¢ équation, par

3
2x§1) — XQ(O) =0 donc xl(l) =2

On détermine x», a partir de la 2¢ équation, par

15
—xp) + 2><2(l> =3 donc xél) = ry

2¢ jtération :

2x1(2> - x2<1) =0 donc x{2> = %
—x{z) + 2><2<2) =3 donc Xf) = %
Nous approchons ainsi la solution exacte en 2 itérations
o AR 2
o = = = = 9ac
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Méthode de Gauss—Seidel :

D x +Lx

+ Ux
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Méthode de Gauss—Seidel :

Dx D 4 Lx ) L uxD =p
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Méthode de Gauss—Seidel :

ou encore

x!

1

Dx“D 4 Lx D pux® =b

J<i

J>i

k1) _ al,-,-(bi -3 a’_jxjgkﬂ) - Zaijxj(k))
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Méthode de Gauss—Seidel :

Dx D 4 Lx ) L uxD =p
Oou encore
XD = al (b,- -3 a,-jx}k“) . Za,-jxjfk)) 1<i<n siaj#0
" j<i j>i

Ainsi
M=D+L, N=-U
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Méthode de Gauss—Seidel :

Dx ) 4 Lx* ) pux®) = b

ou encore

'(k+1 ( Zau (k+1) Zaijxjfk)) 1<i<n

Jj<i J>i

Ainsi
M=D+L,

Méthode de relaxation

(ED-I—L)X :(177”[)_
w w

pour w > 0.

N=-U

U)x +b

=] =

Systemes linéaires : Méthodes itératives

si aji # 0

>
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Méthode de Gauss—Seidel :

Dx ) 4 Lx* ) pux®) = b

ou encore

XU = ( =S apg =D apg) 1<i<n siap£0

Jj<i J>i

Ainsi
M=D+L, N=-U

Méthode de relaxation

(1D+L)X(k+1)= (QD—U>x(k)+b k=0,1,...
w w

pour w > 0.
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Méthode de Gauss—Seidel :
Dx ) 4 Lx* ) pux®) = b

ou encore

U ( =S apg =D apg) 1<i<n siap£0

Jj<i J>i

Ainsi
M=D+L, N=-U

Méthode de relaxation

(ED-l-L)x(k“): (QD—U>x(k)+b k=0,1,...
w w

pour w > 0.
On retrouve ainsi la méthode de Gauss-Seidel pour w = 1.
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Pour résoudre le systeme Ax = b, on définit la méthode suivante :
xKHD) = x(K) 4 p(K)
ou

r) = b — Ax(9)
est le résidu a I'itération k, et a, est un coefficient a choisir.

P
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Matrices symétriques définies positives

Soit A une matrice symétrique définie positive et soit A = M — N une décomposition

de A oli M est inversible. On suppose que la matrice M7 + N est symétrique définie
positive. Alors, la méthode itérative Mx(kt1) = Nx(%) + b converge.

Analyse Numérique — R. TouzaNt
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converge.

Si A est symétrique définie positive, la méthode de relaxation avec 0 < w < 2
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M=-D+L, N=
w

Si A est symétrique définie positive, la méthode de relaxation avec 0 < w < 2
converge.
Pour la méthode de relaxation, on a

Y% u

w
Comme A est symétrique, on a L = U”. La diagonale de M est celle de D.

[m]

=5 =
Systemes linéaires : Méthodes itératives
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M=-D+L, N=
w

Si A est symétrique définie positive, la méthode de relaxation avec 0 < w < 2
converge.
Pour la méthode de relaxation, on a

—w
——D - U.

w
Comme A est symétrique, on a L = U”. La diagonale de M est celle de D.
On en déduit que M est inversible puisque les éléments d;; sont positifs.

[m]

=5 =
Systemes linéaires : Méthodes itératives
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Si A est symétrique définie positive, la méthode de relaxation avec 0 < w < 2
converge.
DEMONSTRATION
Pour la méthode de relaxation, on a

v
1 1-—
M=-D+L N=-—YD_u.
w w
Comme A est symétrique, on a L = U”. La diagonale de M est celle de D.
On en déduit que M est inversible puisque les éléments d;; sont positifs.
Soit . . 5
MT4N=-D+LT+-—Y“p-LT=""%p.
w w w
Cette matrice diagonale est définie positive si et seulement si 0 < w < 2.
v
Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Soit A une matrice symétrique définie positive telle que 2D — A soit définie positive.
Alors, la méthode de Jacobi converge.
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Alors, la méthode de Jacobi converge.

Soit A une matrice symétrique définie positive telle que 2D — A soit définie positive.
En effet, on a M7 + N = 2D — A.

[m]

= = =
Systemes linéaires : Méthodes itératives
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Alors, la méthode de Jacobi converge.

Soit A une matrice symétrique définie positive telle que 2D — A soit définie positive.
En effet, ona M7 + N = 2D — A,

assez petit. Alors la méthode de Richardson converge.

On suppose que la matrice A est symétrique définie positive et que o, > 0 est choisi

Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Alors, la méthode de Jacobi converge.

En effet, ona M7 + N =2D — A

Soit A une matrice symétrique définie positive telle que 2D — A soit définie positive.
On suppose que la matrice A est symétrique définie positive et que o, > 0 est choisi
assez petit. Alors la méthode de Richardson converge.
DEMONSTRATION
Pour la méthode de Richardson, on a
Donc

'
1 1
M=—I, N=—I-A
(673 (873
2
MT+N="—1-A
(€73
D’ou le résultat.
o (w1 =
Analyse Numérique — R. TouzaNt Systemes linéaires : Méthodes itératives

NESNE: E i
v CLERMONT-FERRAND

A2 N G4



Matrices a diagonale dominante

> lajl < lail
J#I

On dit qu'une matrice A est a diagonale dominante si on a

., n.
On dit qu’elle est a diagonale strictement dominante si I'inégalité ci-dessus est stricte.

Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Matrices a diagonale dominante

On dit qu'une matrice A est a diagonale dominante si on a

> lagl <lail  Vi=1,...,n

J#i

On dit qu’elle est a diagonale strictement dominante si I'inégalité ci-dessus est stricte.
Soit A une matrice a diagonale strictement dominante; alors A est inversible. De plus,

les méthodes de Jacobi et de Gauss-Seidel convergent.

Analyse Numérique — R. TouzaNt
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Montrons que A est inversible :
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
Donc

ajiXj = — E a,JXJ
J#i

laiillxil = [ > aig| < > lagl bl < Il D lagl-
J#i

J#i

J#i
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
Donc

ajiXj = — Z a,JXJ
J#i
laiillxil = | > apx| <> lagl Ixi] < Ixil > lagl-
J#i
Puisque x # 0, on en déduit

J#i

i
lai| <> |ayl-

JFi
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
Donc

ajiXj = — Z aUXJ
J#i
laiillxil = | > apx| <> lagl Ixi] < Ixil > lagl-
J#i
Puisque x # 0, on en déduit

J#i J#i

|aifl < layl.
JFi
Impossible!I'l Donc A est inversible.
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
Donc

ajiXj = — Z aUXJ
J#i
laiillxil = | > apx| <> lagl Ixi] < Ixil > lagl-
J#i
Puisque x # 0, on en déduit

J#i

i
lai| <> |ayl-

JFi
Impossible!I'l Donc A est inversible.

Montrons la convergence :
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Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.
Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
Donc

ajiXj = — Z aUXJ
J#i
laiillxil = | > apx| <> lagl Ixi] < Ixil > lagl-
J#i
Puisque x # 0, on en déduit

J#i

i
lai| <> |ayl-

JFi
Impossible!I'l Donc A est inversible.

Montrons la convergence :
On pose B = M~IN.
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Démonstration

Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.

Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
ajiXj = 723,’/)@'.

J#i

Donc
laiillxil = | D apx| <> laglhgl < bl Y layl.
#i #i #i
Puisque x # 0, on en déduit
laill <> lajl-
J#i

Impossible 'l Donc A est inversible.

Montrons la convergence :
On pose B = M~IN.
Soit A une valeur propre de B et x vecteur propre associé, i.e.

Bx = Ax, x#0.
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Démonstration

Montrons que A est inversible :
Soit x € R" avec x # 0 et Ax = 0.

Soit i tel que |x;| > |x;| pour tout j =1,...,n.
ajiXj = 7230’)@'.

J#i

Donc
laiillxil = | D apx| <> laglhgl < bl Y layl.
J#i J#i J#i
Puisque x # 0, on en déduit
laill <> lajl-
J#i

Impossible 'l Donc A est inversible.

Montrons la convergence :
On pose B = M~ IN.
Soit A une valeur propre de B et x vecteur propre associé, i.e.

Bx = Ax, x#0.

Puisque I'on s’intéresse a la plus grande valeur propre en module, on suppose A # 0.

On a ainsi )
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Pour la méthode de Jacobi, cela devient

(D+§L+1U)x:0.
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Pour la méthode de Jacobi, cela devient
1 1
(D+XL+XU)X—O.
Soit

1 1
C=D+—-L+—-U.
+>\ +)\
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Pour la méthode de Jacobi, cela devient
1 1
Soit 1 1
C=D+~-L+—-U.
* A * A

Supposons, par contradiction, que |[A\| > 1. On a
‘C::|—|3::|>Z|3U|, Z|3U‘ Z|CU‘
[A] :
J#i J#i J#i

On en déduit que C est a diagonale strictement dominante, donc inversible. Donc
x = 0.
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Pour la méthode de Jacobi, cela devient
1 1
D+ =L+~ U) x=
(P+3t+3
Soit 1 1
C=D+—_-L+—-U.
A A
Supposons, par contradiction, que |[A\| > 1. On a
‘C::|—|3::|>Z|3U|, |MZ|3U‘ Z'CU‘
J#i J#i J#i
On en déduit que C est a diagonale strictement dominante, donc inversible. Donc

x = 0.
Ceci est une contradiction avec le fait que x est vecteur propre.
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Pour la méthode de Gauss-Seidel, on pose

1
C=D+L+—-U.
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Pour la méthode de Gauss-Seidel, on pose

1
C=D+L+_-U

Ici encore, par contradiction, si [A| > 1, on déduit

lciil = lail > |aj]

i
1
> |aij|+m > lagl = lcil-
Jj<i J>i

J#i
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Pour la méthode de Gauss-Seidel, on pose

1
C=D+L+-U

Ici encore, par contradiction, si [A| > 1, on déduit

lciil = lail > |aj

J#i
1
> agl+ 0 > lagl = Il
j<i J>i J#i
On obtient encore une contradiction.
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o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.
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Quelques remarques

o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.

o Les méthodes de Jacobi, de Gauss-Seidel et de relaxation ne convergent le plus
souvent que dans les cas que nous avons décrits dans ce chapitre. |l existe des
méthodes itératives beaucoup plus élaborées et qui convergent dans des cas plus
généraux que ceux décrits ici.
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Quelques remarques

o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.

o Les méthodes de Jacobi, de Gauss-Seidel et de relaxation ne convergent le plus
souvent que dans les cas que nous avons décrits dans ce chapitre. |l existe des
méthodes itératives beaucoup plus élaborées et qui convergent dans des cas plus
généraux que ceux décrits ici.

o La méthode de Gauss-Seidel converge généralement plus vite et plus souvent que
la méthode de Jacobi. La méthode de relaxation nécessite la connaissance d'une
valeur optimale du paramétre de relaxation w.
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Quelques remarques

o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.

o Les méthodes de Jacobi, de Gauss-Seidel et de relaxation ne convergent le plus
souvent que dans les cas que nous avons décrits dans ce chapitre. |l existe des
méthodes itératives beaucoup plus élaborées et qui convergent dans des cas plus
généraux que ceux décrits ici.

o La méthode de Gauss-Seidel converge généralement plus vite et plus souvent que
la méthode de Jacobi. La méthode de relaxation nécessite la connaissance d'une
valeur optimale du parameétre de relaxation w.

o La convergence des méthodes itératives se teste généralement en utilisant un
parameétre de tolérance €. On arréte ainsi les calculs dés que I'erreur relative est
assez petite :

[ — x|
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Quelques remarques

o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.

o Les méthodes de Jacobi, de Gauss-Seidel et de relaxation ne convergent le plus
souvent que dans les cas que nous avons décrits dans ce chapitre. |l existe des
méthodes itératives beaucoup plus élaborées et qui convergent dans des cas plus
généraux que ceux décrits ici.

o La méthode de Gauss-Seidel converge généralement plus vite et plus souvent que
la méthode de Jacobi. La méthode de relaxation nécessite la connaissance d'une
valeur optimale du parameétre de relaxation w.

o La convergence des méthodes itératives se teste généralement en utilisant un
parameétre de tolérance €. On arréte ainsi les calculs dés que I'erreur relative est
assez petite :

[ — x|
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Quelques remarques

o L'utilisation des méthodes itératives est généralement plus avantageuse lorsque
celles-ci convergent.

o Les méthodes de Jacobi, de Gauss-Seidel et de relaxation ne convergent le plus
souvent que dans les cas que nous avons décrits dans ce chapitre. |l existe des
méthodes itératives beaucoup plus élaborées et qui convergent dans des cas plus
généraux que ceux décrits ici.

o La méthode de Gauss-Seidel converge généralement plus vite et plus souvent que
la méthode de Jacobi. La méthode de relaxation nécessite la connaissance d'une
valeur optimale du parameétre de relaxation w.

o La convergence des méthodes itératives se teste généralement en utilisant un
parameétre de tolérance €. On arréte ainsi les calculs dés que I'erreur relative est
assez petite :

I — ()
—_— €
RSl
Une autre alternative est de tester le résidu :
[|AX —b| <e
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