Systemes linéaires ‘D

Résolution de systemes n % n
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A la fin du chapitre, I'étudiant doit étre capable de :

1. Décrire I'algorithme de Gauss pour la résolution des systemes
linéaires

2. Justifier et decrire I'algorithme de Cholesky pour la résolution des
systemes SDP

3. Faire la distinction entre probleme mal conditionné et méthode peu
robuste aux erreurs de troncature

4. Donner I'ordre de grandeur du nombre d’opérations nécessaire a la
résolution d’'un systeme de grande taille, a I'inversion d’'une matrice
de grande taille

5. Décrire les algorithmes de Jacobi et de Gauss-Seidel

6. Faire un choix éclairé entre les méthodes du cours pour la résolution

d’'un probleme donné .



Systemes linéaires
Résolution de systemes n % n

| - INTRODUCTION

(A Xy + Xy oo+ X, = by A1 G 0 G || X by
Ap1Xq T By Xy +o-- + Ay X, =Dy Q1 8y - 8y ([ Xy |_|by

Z . . . . . - .
(X1 FanXo +o--HagX, = b, 8 82 @[ Xn ] [ bn]

Systéme de n équations linéaires ~ ECTiture matricielle AX=B

n

Ecritures indicielles Zaijxj =b i=1,.n ou ayx; =h
j=1

En general, a; al i X T b

et b, connus; x; Ligne i J . |
. Colonne j
inconnus...



Il - METHODES DIRECTES ‘D
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Direct s’oppose a itératif ; on calcule « la » solution en une « fois ».

Il.1- Méthode de Gauss

a- Conditions d’utilisation :  méthode applicable pour tout systeme n x n

b-Principe : triangularisation de la matrice A + balayage

« On ne change pas la solution d’un systeme linéaire si :
- on multiplie tous les termes d’'une éguation par une constante
non nulle.
- si 'on remplace une équation par la somme, membre a membre
de cette equation et d’'une autre équation du systeme. »

On utilise ces propriétés pour triangulariser !

0
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c- Application de la méthode a un exemple 3 %3 ‘D
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0 (alfx, +aPx, +a{Px, =b{”
Triangularisation £(0)

(0
&tape 0 ag )%, +a§2)x2 +a§3)x3 - bg )

L0 e+ o2, + el =0l

Elimination des termes en x, dans E, et E; ...

(0) (
E(O) + E(O) — E(l) E](-O) ai Xq + alo)x + aﬁo)x — b(O)

(
a1 étape 1 EV | allx, +allx; = b{V
‘""31 <E(®) +E( = EW EM \ alDx, +allx; = bV

o)

Elimination du terme en x, dans E; ...

0 0 0 0 (0

Ei)ai) ai)XZ"'ai) _bi)

a?lz) xEyY +Eg) =Ey”) étape2  ESY allx, +allx, = bgn
4 , e




Balayage :

Xl_( (0 _a(Qx, —alDx )/aim &
X al) ._

- (b(l) —a(l)x3)/ (L

| x5 = b{®) /a2 % Z?

d- Définition importante

.

Les termes diagonaux par lesquels ile est nécessaire de diviser lors de

(0) a1 4

I'etape de balayage (a; (2) ) sont appelés pivots

On verra plus tard gu’ils jouent un réle tres particulier ...



e- cas geéeneral

Etape (r -1) : A(r_l))( — B(r_l)

(0 0 0 0 0) T

al?) ald) al®) a0 .. Q0

1 1 1 1

0 a§2) o aé r?l aé r) T aén)

(r-1) = r-2 r-2 r-2
AT TS iy ) oAl
0 o --- 0 asfr—l) aﬁq_l)

0 0 aﬁ, rr-l) aﬁ, rn—1)

B(r-1 —

Formules de Gauss:
a(r=n 1

étape r-1

la() = g _ G (-D) (r+1<i,j<n)




Etape (n -1) : A(n_l))( — B(n_l)

0 0 0 0 0) |
al® a0 L g0 0 L O
1 1 1 1
0 agz) cee ag I‘zl aé I‘) e agn)
(n=1) - r-2 r-2 2y | B = | K(r-2)
A = O 0 - a§—1r21 aﬁ—lr) a§—1n) br—l1
0 0 - 0 &b gD by ™
(n-1)
0 0 0 ar(]r;]_l) by
1 _
X :_b(n 1)
O
Balayage : .
— -1 -1
Xp = (r-1) blgr ) — Z aSjr )XJ 1<r<n-1
Ay j=r+1 .




Vue matricielle de la méthode de Gauss: un exemple

2 1 1|x )
OnchercharésoudreAX=| 4 -6 0| y|=|-2|=b parlaméthodaeleGauss
-2 7 2|z 9

2 1 1|Xx 5 2 1 1|Xx 5
, . L2 «— L2_'2L1 .
Oneécrit: 10 -8 -2||y|=|-12| puis L, L,+L,:|0 -8 -2|y|=|-12
L, « Ly+L,
0 8 3|z 14 O 0 1|z 2

UX=c

Partant de A quelconque, on obtient donc une matrice triangulaire
supérieure U et un systeme UX=c qui se résout facilement par substitution

Comment passerde Aa U ?

La premiere étape consiste a enlever 2 fois la premiéere ligne a la deuxieme.
Sous forme matricielle cela s’écrit:
1 2 1 1f«x 1 5 2 1 17x 5
Onecrit: L, « L,-2L,:|-2 1 4 -6 0Ofy|=|-2 1 —-2|soit:]| 0 -8 -2|y|=|-12
1-2 7 2|z 1] 9 -2 7 2|z ®



Vue matricielle de la méthode de Gauss: un exemple ‘D

1
LamatriceE=|-2 1 estunematriceélementaiequi remplacdalignel, parL,-2L,
1

Demémela matriceF = 1 estunematriceélementaiequi remplacdalignel, parL, + L,
1 1

etlamatriceG = 1 estunematriceélementaiequi remplacdalignel, parL; + L,
11

Au final on passe de A a U en combinant les opérations élémentaires dans

le bon ordre:
Les mémes opérations sont appliquées sur le membre de droite donc:

c=GFEDb



Vue matricielle de la méthode de Gauss: un exemple ‘D

i~

Apres avoir écrit le systeme a partir de la matrice U, est-on capable de
revenir a la forme initiale écrite a partir de A ? Oui bien sir, en appliqguant
les transformations élémentaires inverses.

Par exemple, I'opération associée a la matrice E est annulée par I'opération
qui consiste a remplacer L, par L, + 2 L,. La matrice élémentaire
correspondante est simplement:

-1

+2 1 =-2 1 =E™*
1 1

En procédant de méme pour les matrices élémentaires F et G, on obtient au

final:
E'F'GU=A
E7F'Gc=b

10



Vue matricielle de la méthode de Gauss: un exemple

Le produit des matrices élémentaires inverses a deux propriétés tres

importantes:

1. Elle est trianqulaire inférieure

2. Ses coefficients contiennent I'information sur les transformations
élémentaires permettant de passer de U a A

E—lF—lG -1 —

1
=+2 1
7

1

1
1
1 —1/
L, « L,+2L,

-1 -1_1
\

N

L, - L,-L,

L3 «— L3_L2

Le produit des matrices elémentaires inverses est souvent noté L de sorte

que:

A=LU

Lc=Db

11




Factorisation LU et résolution de systemes lineaire s ‘D
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La réecriture de toute matrice carrée A comme le produit d’'une matrice
triangulaire inférieure L et d’'une matrice triangulaire supérieure U a de tres
nombreuses applications en algebre linéaire. Cette opération porte le nom
de factorisation LU

Partant d’'un systeme linéaire AX=Db, elle permet d’obtenir deux systemes:
LY=Db Ux=y

L'intérét reside dans le fait que les matrices L et U étant triangulaires, ces
deux systemes peuvent étre résolus tres simplement par substitution directe
(pour LY=Db) ou inverse (pour UX=Y)

La résolution de AX=b se fait alors en deux étapes:
1. Résolution de LY=b qui donne Y,

2. Résolution de UX=Y qui donne X une fois Y connu
12



Factorisation LU ou LDU ‘D
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La factorisation LU est non symetrique dans le sens ou:
1. L, triangulaire inférieure, contient des « 1 » sur sa diagonale,
2. U, triangulaire supérieure, contient les pivots sur sa diagonale

C’est la raison pour laquelle on préfere parfois écrire la matrice A sous la
forme:

A=LDU

ou les diagonales de L et U ne contiennent que des 1 et D est une matrice
diagonale dont les éléments sont les pivots.

Evidemment cette écriture affecte les coefficients de la matrice U dont la i€me
ligne doit étre divisée par le i¢™e pivot (lien entre U et U"):

3 2 1 1 3 2 1 1 3 11 2/3 1/3]
1 2 3|=[1/3 1 4/3 8/3|=|1/3 1 4/3 1 2
12 2] |1/13 11 -1] [1/3 1 1 -1 1.,

I — I I

~~
U 1

wh

~
L

=R

~
L



Matrice singuliere ‘D
J ==

I —

Les factorisations LU et LDU sont equivalentes (au sens de I'information
gu’elles contiennent) SAUF lorsque la matrice A est singuliere

Dans ce cas, un pivot (au moins) est égal a 0 et la factorisation LDU n’existe
plus alors que LU est toujours bien définie (rien n'empéche U d’avoir un
zéro sur sa diagonale ...)

12 3] [1 T3 2 1]
A=|3 2 1|=|13 1 4/3 8/3|=LU
12 3] (U3 1 1] 0 |

Dans ce cas, la factorisation LU ne peut evidemment pas étre utilisée pour
résoudre le systeme linéaire AX=b puisque le systeme UX=Y n'admet pas
de solution unique.

Ce n'est pas une faiblesse de la méthode, c’est que le probleme posé
(résoudre AX=b) n'admet pas de solution unique

14



Qualite numerique - Precision ‘D
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« Méme lorsque la matrice A n’est pas singuliere, la méthode de
substitution de Gauss (ou factorisation LU, c’est la méme chose) peut ne
pas donner de bons resultats en préecision finie

« Exemple: On suppose que I'on calcule avec une précision de 102 et que
I'on veut résoudre le systeme suivant:

10* 1) x|_|[1 o X 1/(1-107%) 1.0001
=| _ |, dontlasolution heéoriqueest:| |= i =
1 1)y| |2 y| | @-2x10%)/(1-10")| |0.9999

* Appliquer la méthode directement conduit au systeme triangulaire:
10™ 1 X 1
L, - L, —10“L1 d'ou =
0O -9999| vy —9998

15



Qualité numeérique - Précision ‘D
n
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Avec une erreur de troncature de 103, on obtient en fait;

0-10000y =-10000soit y =1, résultat alableal0°pres

Avec y=1 (proche de 0.9999), le processus de substitution inverse donne
alors pour Xx:

10*x+1=1 soit x =0, tréséloignéde1.0001 !!!

Autrement dit, le fait d’utiliser un pivot « petit » conduit a une trés grande
sensihilité du résultat aux erreurs de troncature

Remarques:

« 103 est énorme pour une troncature, mais pas pour une donnée
expérimentale

* Pour des problémes de grande taille, une erreur de 101> peut
conduire a une grande sensibilité des resultats

 Ce probleme a une solution: le « partial pivoting »
16



Qualite numerique - Precision ‘D
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Lorsqu’il s’agit de résoudre un systeme linéaire, I'ordre d’écriture des
équations n’influence pas le résultat ... sauf en precision finie !!

Exemple: On suppose que I'on calcule avec une précision de 102 et que
I'on veut résoudre le systeme suivant:

1 x| |2 . o X 1/(1-10™) 1.0001
=| |, dontlasolution héoriqueest:| |= i =
1ly] [1 y| | @-2x10*)/(1-10*)| |0.9999

Appliquer la methode directement conduit au systeme triangulaire:

L, — L,-10™L, d'od Looboax| 2
272 0 1-10*|y| |1-10"

17



Qualité numeérique - Précision ‘D
n

&

Avec une erreur de troncature de 103, on obtient en fait;
0+ y=+1soit y=1 résultat alableal0°pres

Avec y=1 (proche de 0.9999), le processus de substitution inverse donne
alors pour Xx:

X+1=2 soit x=1, prochedel.0001

Autrement dit, le fait d’utiliser un pivot « grand » conduit a une tres faible
sensihilité du résultat aux erreurs de troncature

En termes de matrices, échanger les lignes du systeme linéaire revient a
multiplier a gauche par une matrice de permutation

o i o T

18



Factorisation LU avec pivotage partiel ‘D
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A chaque étape de substitution, on cherche dans les lignes a traiter le
plus grand pivot en valeur absolue

o Autrement dit, les formules de Gauss données precedemment pour
I'eétape r-1 sont appliquées apres avoir placé en position r la ligne i,
dont le premier coefficient est tel que

max

(r-1) (r-1)
37| = maxal™|

r<|<n

« En termes matriciel, chaque permutation entre les lignesr et i, revient
a multiplier a gauche le systeme linéaire par une matrice de permutation

fabriquée a partir de la matrice identité en échangeant les lignesr et i,

(P =P r:1

I max Imax:

AX =b - PAX =PbavecP telleques P. = 1sii #r eti 2i__
P, =0sinon 19

|



Nombre d’opérations pour résoudre un systeme linéai re ‘D

i~

 On compte le nombre d’opérations arithmétiques
» Factorisation LU (ou élimination de Gauss) d’'une matrice de taille n:

« A létape k, il faut annuler n-k coefficients en dessous du pivot
Pourchacunealeslignesentrek + letncelanécessite

« 1division parle pivot pourcalculera, / a,,
« n—k multiplications/sousractionspoureffectuel, — L —a"™/al™L
Pourlesn-k lignesonobtientdonc(n—k)(n—k +1) opérations

* Pour la totalité des étapes on arrive donc a :
> (n=K)(n-k+1) =) k*=(2n+1)> k+n(n+1)>'1
k=1 k=1 k=1 k=1

_n(n+1)(2n+1)
B 6

—(2n+1)@+n2(n+1)

_n° . n _
3 3 e 3

20



Nombre d’opérations pour résoudre un systeme linéai re ‘D
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Le terme de droite doit également étre manipulé a chaque étape de la
substitution. Un calcul similaire conduit a

n n n 2
-l =ya-Yk=nt MR =T
k=1 k=1 2 2

Une fois le systeme triangularise, il faut utiliser une substitution inverse

pour obtenir la solution
Pourchacuneleslignesk entren etlcelanécessite

* n—k multiplications/soufractions
« 1division parle pivot
Pourl'ensembleleslignes(desinconnuespnobtient:
~n® n n

Zn-k+1:n2—n(n+1)+n——+— = —
e 2 2 2 nwe 2

2

Au final, résoudre un gros systeme linéaire « colite »

. , . 21
environ n3/3 opérations



Nombre d’opérations pour inverser une matrice ‘D
I —

)

Inverser une matrice revient a resoudre n fois le méme systeme linéaire
avec n membres de droite differents (les n vecteurs de la base
canonique):

111:100 1 00 3/2 -1 1/2
123:010/---|{0210: 0 1 -1
113:001 0 01: -1/2 0 1/2
A I I At
C’est la méthode de Gauss-Jordan
Le compte des opérations est le suivant:
e : D 4 ,
élimination + n termegledroite+ n substitutonsinverses = 3 n
' ' ' n- oo

nd n® n?

_ nx— nx—
3 2 2

qui peut étre ramené a n® opérations en prenant en compte la présence
de zéros. En tous les cas il est clair que d’'un point de vue numerique:

Inverser une matrice pour résoudre un gros systeme
linéaire n'est donc pas efficace !

22



e- remargques ‘é

P —

1 —un + de la méthode de GAUSS (ou LU): le calcul du déterminant de A
est immediat :

det(A) =a{®.a)...aln"

3 —la méthode de GAUSS (ou LU) peut étre optimisée pour les
matrices bandes. En effet, la matrice est déja partiellement
triangularisée. Par exemple, pour une matrice tri-diagonale, on montre
gue le nombre d’opérations nécessaire pour résoudre le systeme peut
étre réduit a O(n) (au lieu de O(n3) dans le cas général ...)

23



Méthode de Cholesky ‘D

a- conditions d’utilisation

I —

Il faut que la matrice A soit symétrique definie positive (SDP).
A symétrique : a; =a;,0i,j, (QUAT = A)

A définie: AX =0= X =0 (detA #z0)

A positive 1 X #0, X TAX >0

En fait, ces conditions ne sont pas si restrictives car pour pouvoir resoudre
AX=B, il faut que Al existe et donc que det A soit non nul. Si A n’est pas
symetrique et positive, il suffit de réécrire le probleme sous la forme

ATAX =A'B
— —
AL BU

.
Alest symétrique: AT = (ATA) =ATA=AC

Aest positive: X TAPX = X TATAX = (AX)" (AX) =||AX|f* >0
24



Méthode de Cholesky ‘D

I —

Lorsque A est symetrique la factorisation LDU peut prendre une
forme particuliere : A=LDU = At=U'DL! dou Ul=LetL!=U et

donc :
A = LDL!

Par théoreme, si A est définie positive alors toutes ses valeurs
propres sont positives et tous ses pivots sont positifs. On en déduit
que D peut s’écrire D = AA = AA

La décomposition A= LDL! donne alors: A = LAALt = LA(LA)

Au final, si les conditions SDP sont respectées alors on obtient la
factorisation de Cholesky:

Si A estSDP alorsil existeunematricel telleque: A =LL'

25



« Une fois la factorisation LL! effectuée, la méthode de résolution ‘m"-:.E

est identique a celle utilisée avec la factorisation LU: N —

A=LL' A = y

L'équation AX = B peut étre réécrite sous la forme :

LL' X =B

Sion pose :Y = L"™X alors on peut résoudre en deux balayages
successifs (c’est le fameux double balayage de Choleski ') :

LY =B Yl=B

Le 1¢" balayage donne Y

1TX =Y D | X[ | =Y

Le 2éme halayage donne X 6



)

N —
Comme pour la méthode d’élimination de Gauss (factorisation LU),
la principale difficulté de la méthode est de déterminer les
coefficients I; de la matrice L a partir des coefficients a; de A.

Exemple : dans le cas d’ un systeme 3 x 3, on doit avoir :
A1 Ao Y3 iy 0 03l I 3

Ay Ay Ax3 |=|lpp 1y O || O 1y s
dz; dzp dz3 I3 I3 I33)L O 0 33

27



Soit a resoudre le systeme non linéaire suivant : \D

(|2 = a , : . : &
11— 11 6 équations a 6 Inconnues
l,,,; =@

2111 =1 ( —

31111 = a3y 1=

172 L2 — |21:321/\/311
15, +155, =a
21 Tl22 =422 I \/7

_ = a / a

31151 +132l0 = a3, 31 78l/NTIL
2 2 L2 _ 2

31 T30 +l33 =833 by = |2y, _a

Ay
<
_ 921831
. azo
Pas de probleme pour calculer les |; I = ay 1
| = 1,2,3 car on sait que la diagonale 32 = 5
de L est positive... a,, _9
a1
2 2
o = |g.. —921_ 2331
33 ~4/933
\ A1 Y1

28



Cas général : ‘D
—

n n
. — T _
ona: & =2 liclg =2 lilj
k=1 k=1

&

or I,, =0desqueg>p
donc, I, =0desquek >i ety =0 dés quek > |

min(i, j)

dOU aij — Z Iikljk
k=1

Les indices i et ] concernés correspondent au triangle inférieur :

1<j<n

T donc le min(i, J) =]
j<i<n

29



. S
En suivant la méthode de résolution

mise en place sur 'exemple 3x3, si
I'on se placeenj=r:

touslesl; Isj<sr-letj<is<n)
sont connus.

En fait les I ou i<j sont nuls !!

J
k=1

r
Sij=r,a, =) Lyl +l 1., J<i<n

r-1
sii=j=r, a, = Iyly +1
k=1

r-1
LI 1>, A = Zliklrk +|ir|rr
k=1

>

1 r-1
ﬂDI::> lll’ :|— alr - Ilklrk




uelgues remargques: ‘D
Quelq G [ ——|

I —

1. La méthode de Cholesky est moins générale que la factorisation
LU puisgu’elle n’est applicable qu’aux atrices SDP.

2. On montre que le nombre d’'opérations nécessaires a la résolution
d’'un systéme linéaire de taille n est de I'ordre de n3/6, soit environ
2 fois moins que pour la méthode générale LU

3. Un autre avantage: la méthode de Cholesky est tres robuste
numériquement, peu sensible aux erreurs de troncature. Le
pivotage est en pratiqgue beaucoup moins nécessaire pour qu’il ne
I'est pour I'élimination de Gauss.

4. Méme divisé par 2, le nombre d’opérations reste proportionnel au
cube de la taille du systeme a résoudre. Cela devient tres
problématique lorsque n est de I'ordre de 106, ...,10° comme on le
rencontre en calcul intensif ... Il faut trouver autre chose !

31



Il - METHODES ITERATIVES

La solution est approchée itération apres itération

1I.1- Méthode de Jacobi

Xo 4 Dy la,1X; 85X, = by a- Cas d'un systeme 2 x2

e : {allx1 +a,,X, = by
Ay1Xq Ty X, =Dy

] -
X1 g 1
: g XY = _(bl - alzxz(l))
S BiragpxgtanXe =b i
X, D) = i(bz _ a21x1(i))
A2z

ritere d’arré
Xg o Xq o o X o oo C.t?eda ét
Critere de convergence 32



b- géneéralisation aux sytemes n  xn

gg—i\iw Do it yourself !!

11.2- Méthode de Gauss-Seidel

x, 4 Do 8yX TapX, =b,

ApiagXy tagpX, =y

Convergence : Hx(kﬂ) _x (k)

<&

-

Méthode lente, mais tres facile a programmer

a- Cas d’'un systeme 2 x2

|

11X T X, = by
Ay Xy +ax Xy, = b,

33



(D) i(b -alzxz(')) p
< A1 7
%, = i(b2 _a21xl(i+1))
\ A22

b- mise en ceuvre dans le cas de systemes n

[a1X Xy +ootay X, = by
A Xy + Ao Xy 1o+ Ay X, = by
J

ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

\anlxl + anp Xo te +annxn = bn

Passage de

]

P —

On utilise, pour calculer x,,
la valeur de x, reactualisee.

XN

34




=2

............... ||gne| e
k+1 1 2 k+1 L

x| )=;[b| —Za,-jxj( D) %

I ]=1 j=i+l

............... ligne i =n —T-ccoeeeeeeeeenenn.
k+1) _ 1 = k+1

X ):—{bn - ag x| )]

\ A j=1

c- conditions de convergence

On va chercher a montrer que : x () =L x &) +H

On posepourcela:A=D-E-F

35



a; 0 o | [0
A2 : N ?21
. 0 :
-0 ay] |3m
D

La méthode de Gauss-Seidel s’écrit avec ces notations ;

k +l Z alj

............... ||gne| =2
| K+1 X k
D - 3,

j=i+l

............ |ignei:n—1

(k+1)

Xj 7 =by

(D-E)x** =px®) 4+

(0-E)*Fx™ +(D-E)"B




Prenons alors comme vecteur X initial ‘D

o x =H
x?) =[1+]H

x©) =| | alors:

R X(k+1):|:1+ﬁ+...+ﬁk:|H

La suite des X&) sera convergente si la suite matricielle converge

Théoreme 1. une condition nécessaire et suffisante de convergence

d’'une méthode itérative (ici G.-S.) est que le rayon spectral de la
matrice £ associee soit inférieur a 1.

p(L) <1 avec p =Sup|A| A; valeurpropre
1=1,..,n

Remarque : peu d’'intérét en pratique car la recherche des valeurs
propres est un probleme plus complexe que la résolution du systeme,,



Théoreme 2. une condition suffisante de convergence
d’'une méthode itérative (ici G.S.) est que la matrice A soit a
« diagonale dominante ».

N
;i | Z‘aij‘ pour 1<i<n
j=1
j#i
I1.3- Relaxation Ay s ap;Xg +ayX, = b,

Ap tagXg tagpoXy =y

Avec Gauss-Seidel ...

Xigsr(k+1) _ Xigsr(k) + w(xigs(kﬂ) B Xigsr(k))

e : /' X
Xl—l --------------- anmm 1 > — Q)Xlgs(k-l_l) + (1_ w) Xlgsr(k)
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c- condition de convergence ‘D
b —

)

Pour toute matrice A, le rayon spectral de la matrice de la méthode
de relaxation L, est supérieur ou égal a |1-w).

En d'autres termes, une condition nécessaire de convergence de
la méthode de relaxation est que :
O<w<2

w>1:sur relaxation
w<1:sous relaxation

Attention !! Une condition nécessaire de convergence
n’'est pas une condition suffisante !
Le fait que w vérifie la condition n'assure en rien la convergence
de la méthode.
Par contre si w ne vérifie pas la condition,
alors la, on est sar de diverger...

Wopt ?
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l1l- Comparaison des méethodes directes (MD) et itéra  tives (Ml) &m

Rapidité Le compte des opérations est en général largement inférieur pour les Ml
Jexéeuti gue pour les MD, au moins pour les systemes de grande taille [O(n)
execution | - yntre O(n3)].

Facilité de Bien que les MD ne soient pas tres difficiles a mettre en ceuvre, les Ml
mise en oeuvre | sont particulierement faciles a programmer.

Les MI permettent, sous certaines conditions, d’obtenir
une solution y compris pour les systemes singuliers, ce
gui n’est pas le cas pour les MD (det A= 0)

Systémes
degénéres

La définition du critére d’arrét est un probleme complexe

Validité des Convergence :
qui ne se pose que pour les MI.

résultats

Les effets dévastateurs de la propagation des erreurs

L peuvent étre évités que ce soit avec les MD ou avec les
Precision : R . .
MI. Evidemment, pour les systemes mal conditionnés, le
probléme peut ne pas avoir de bonne solution.

En général, les MD sont a préférer aux MI lorsque le choix est possible

(systémes de taille modérée (O(10°)): elles sont plus fiables et I'on sait

: gue I'on obtiendra la solution a coup sar. Toutefois, les Ml sont souvent

Conclusion

les seules possibles pour la résolution de systemes issu de la
discrétisation d’'EDP Ces systemes sont trés creux et de taille 40
potentiellement énorme (O(108).
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