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Meétodos Iterativos  Introdugao

WARNING

usar somente quando os
métodos diretos possuirem
| limitag6es computacionais |
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Seja Ax = b um sistema linear de ordem 7, com det(A) # 0.
Objetivo: queremos definir um processo iterativo, tal que a sequéncia

de vetores {x(?,x(1),x(?), .. .} produzida por esse processo convirja para
a solucio x, independentemente da escolha do chute inicial x(¥) € R”".
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Seja Ax = b um sistema linear de ordem 7, com det(A) # 0.

Objetivo: queremos definir um processo iterativo, tal que a sequéncia
de vetores {x(?,x(1),x(?), .. .} produzida por esse processo convirja para
a solucio x, independentemente da escolha do chute inicial x(¥) € R”".

Definicao
Uma sequéncia de vetores {x(o), x(,x2), .} converge para um vetor x, se

lim [|x® —x|| = 0.

k—r00

Notagio: xK) — x.
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducao

Ideia principal: vamos criar um processo recursivo através de um sis-
tema equivalente a Ax = b.
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Ideia principal: vamos criar um processo recursivo através de um sis-
tema equivalente a Ax = b.

Transformar Ax = b em um sistema equivalente da forma:
x=Cx+g,

em que C € M(n,n) e g € R" sdo conhecidos.
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Ideia principal: vamos criar um processo recursivo através de um sis-
tema equivalente a Ax = b.

Transformar Ax = b em um sistema equivalente da forma:
x=Cx+g,

em que C € M(n,n) e g € R" sdo conhecidos.

Dado um chute inicial x(?), obtemos uma sequéncia {x(©,x(),...}

através do processo iterativo:

X6 = ox® g, k=0,1,2,.... (%)
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducao

Perguntas:

m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente
x=Cx+g?
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Perguntas:
m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente

x=Cx+g?
m Sim. Por exemplo, basta tomarC=1—-Aeg=>b.
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Perguntas:

m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente
x=Cx+g?
m Sim. Por exemplo, basta tomarC=1—-Aeg=>b.

m Se x¥) — X entdo X é solucio de Ax = b?
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Perguntas:

m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente
x=Cx+g?
m Sim. Por exemplo, basta tomarC=1—-Aeg=>b.

m Se x¥) — X entdo X é solucio de Ax = b?
m Sim. Passando o limite em ambos lados da Equacéo (x), temos que
x = Cx + g. Pela hipdtese de equivaléncia, segue que X = x.

Prof. Afonso Paiva (ICMC-USP) Sistemas Lineares SME0305 5/33



Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Perguntas:
m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente

x=Cx+g?
m Sim. Por exemplo, basta tomarC=1—-Aeg=>b.

m Se x¥) — X entdo X é solucio de Ax = b?
m Sim. Passando o limite em ambos lados da Equacéo (x), temos que
x = Cx + g. Pela hipdtese de equivaléncia, segue que X = x.

m Quando x¥) — x?
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Meétodos Iterativos  Introdugao

Introducdo

Perguntas:

m Dado Ax = b é possivel obter um sistema equivalente
x=Cx+g?
m Sim. Por exemplo, basta tomarC=1—-Aeg=>b.

m Se x¥) — X entdo X é solucio de Ax = b?
m Sim. Passando o limite em ambos lados da Equacéo (x), temos que
x = Cx + g. Pela hipdtese de equivaléncia, segue que X = x.

m Quando x¥) — x?
m Quando terminar o processo iterativo {x(?),x(1),...}?
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Convergéncia

O raio espectral de uma matriz A € M (n,n) é definido como

A) = ALY,
p(A) ier{rllg?fn}{l il }

onde A; sio os autovalores de A.



Meétodos Iterativos  Convergéncia

Convergéncia

Definicao (raio espectral)

O raio espectral de uma matriz A € M (n,n) é definido como

p(&) = max (A},

Joeefl

onde A; sdo os autovalores de A.

Teorema (critério geral de convergéncia)

Seja {x(0),x(1),x(2), .} sequéncia gerada pelo processo iterativo (x).

Se ||C|lm < 1, onde || - || m € uma norma consistente, entdo a sequéncia
converge.

x0) — x se somente se p(C) < 1.
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Métodos Iterativos Critérios de Parada

Critérios de Parada

Voltando a pergunta de quando devemos parar a sequéncia {x(¥)} ?
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Meétodos Iterativos  Critérios de Parada
Critérios de Parada
Voltando a pergunta de quando devemos parar a sequéncia {x(¥)} ?

Dados ¢ > 0 e ke € IN, temos:

Erro absoluto:
[x*) —x®)| < ¢;
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Métodos Iterativos Critérios de Parada

Critérios de Parada

Voltando a pergunta de quando devemos parar a sequéncia {x(¥)} ?

Dados ¢ > 0 e ke € IN, temos:
Erro absoluto:
[x*) —x®)| < ¢;
Erro relativo:
<) — X0

e S

Prof. Afonso Paiva (ICMC-USP) Sistemas Lineares SME0305

7/33



Métodos Iterativos Critérios de Parada

Critérios de Parada

Voltando a pergunta de quando devemos parar a sequéncia {x(¥)} ?

Dados ¢ > 0 e ke € IN, temos:
Erro absoluto:
[x*) —x®)| < ¢;
Erro relativo:
<) — X0
CEEU

Teste de residuo:
b — Ax(k)H <eg;
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Métodos Iterativos Critérios de Parada

Critérios de Parada

Voltando a pergunta de quando devemos parar a sequéncia {x(¥)} ?

Dados ¢ > 0 e ke € IN, temos:

Erro absoluto:
[x*) —x®)| < ¢;

Erro relativo:
<) — X0

e S

Teste de residuo:
b — Ax(k)H <eg;

Numero méaximo de iteragoes:

k = kpax -
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Dado Ax = b e supondo sem perda de generalidade que a;; # 0,i =
1,...,n, temos:

anxy +apxy +azxs + - +apx, = by
ap1X1 + ApXy + axpxs + - - - +ayxy, = by
Az X1 + azgXy +azxz + - - - +agxy, = bs
X1 + apXo +a3x3 + -+ awx, = by
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Dado Ax = b e supondo sem perda de generalidade que a;; # 0,i =
1,...,n, temos:

anxy +apxy +azxs + - +apx, = by
ap1X1 + ApXy + axpxs + - - - +ayxy, = by
Az X1 + azgXy +azxz + - - - +agxy, = bs
X1 + apXo +a3x3 + -+ awx, = by

A forma como o Método de Gauss-Jacobi transforma Ax = b em x =
Cx + g é feita isolando cada coordenada x; do vetor x na i-ésima equagao
do sistema.
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Logo,
X1 = (b1 — a1pxo — a13x3 — - - - — A1Xn) /A11
X2 = (by — ayxy —axx3 — -+ - — axuXy) /ax
X3 = (bS —a31X1 —AaspXp — - — ﬂ3nxn)/6133
Xn = (bn —ap1X1 — X2 — - — an,n—lxn—l)/ann
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Logo,
X1 = (b1 — a1pxo — a13x3 — - - - — A1Xn) /A11
X2 = (by — ayxy —axx3 — -+ - — axuXy) /ax
X3 = (bS —a31X1 —AaspXp — - — ﬂ3nxn)/6133
Xn = (bn —ap1X1 — X2 — - — an,n—lxn—l)/ann

Desta forma temos o sistema equivalente x = Cx 4 g, em que:

0 —02/ay  —013/ay T —an/ay bi/ay

—21/ay 0 —03/ a5, s —21/ a3, b2/ay

C= | —®/az —92/azy 0 s — /a3 e g= b3/ as3
_a"’l/arm —anZ/am, ce _a”'“’l/unn 0 b"/ann

Prof. Afonso Paiva (ICMC-USP) Sistemas Lineares SME0305 9/33



Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Portanto, dado o chute inicial x(?), o processo iterativo é dado por:

xgk—}—l) _ (bl . a12x£k) . ﬂ13x§k) .= [,11,ZX£1k))/all
xgkﬂ) = (b2 — a21x§k) - az3xék) - ﬂZnX;(ak))/ a22
xékﬂ) = (b3— a31x§k) - ﬂszxgk) T a3”x’(1k))/ 433
x;k-}—l) — (bn _ anlxgk) _ anzxgk) — e — an,n—lxﬁlk—)l)/a””

Desta forma temos o sistema equivalente x**1) = Cx¥) + g, em que:

0 —m2/ay;  —03/ay s — M/ bi/ay

—21/ay, 0 —23/ a5, s —2n/ 0y, b2/a

C= | /o —932/a3 0 s — 31/ a3 e g= b3/ a3
—’1111/11,,” _a”z/ann et _ﬂ”'"’l/ann 0 b"/ami
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x“*1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Seja
D uma matriz diagonal formada pela diagonal de A. Assim,

Ax=b & (A-—D+D)x=b < (A—-D)x+Dx=Db
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x“*1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Seja
D uma matriz diagonal formada pela diagonal de A. Assim,

Ax=b & (A-—D+D)x=b < (A—-D)x+Dx=Db

Dessa forma,

(A—D)x® + Dx ) =b o DxFV = (D—-A)x" +b
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x“*1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Seja
D uma matriz diagonal formada pela diagonal de A. Assim,

Ax=b & (A-—D+D)x=b < (A—-D)x+Dx=Db
Dessa forma,
(A—D)x® + Dx ) =b o DxFV = (D—-A)x" +b

Portanto,

x = 1-=D'A)xP + Db .
Q ; ——"
C g
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

MATLAB - Método de Gauss-Jacobi

function [x,k]=gauss_jacobi (A,b,x0,tol)

n = size(A,1);

D = diag(diag(a));

C = eye(n)-D\A;

g = D\b;

kmax = 10000; k = 0;

while (norm(b-A*x0)>tol && k<kmax)
k = k+1;
x0 = C*x0+g;

end

if (k == kmax)

disp('Erro: o metodo nao converge.

return;
end
x = x0;
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Critérios de Convergéncia

O Método de Gauss-Jacobi converge para a solugdo de Ax = b, inde-
pendentemente da escolha de x(O), se satisfazer um dos critérios:
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Critérios de Convergéncia

O Método de Gauss-Jacobi converge para a solugdo de Ax = b, inde-
pendentemente da escolha de x(O), se satisfazer um dos critérios:

Critério das linhas:

L1 |
a = max {a} <1, com wap= itk
1<ksn ||
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Métodos Iterativos Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Critérios de Convergéncia

O Método de Gauss-Jacobi converge para a solugdo de Ax = b, inde-
pendentemente da escolha de x(O), se satisfazer um dos critérios:

Critério das linhas:

Z]y:l:1 |agj |
o= at <1 0 = e
max () <1, com &= =P
Critério das colunas:
Z%é% ||
a = max {a}t <1 com =71~
1§k§Xn{ e <1, £ ||
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Critérios de Convergéncia

Observagdes:

m Uma matriz que satisfaz o critério das linhas é dita estritamente
diagonal dominante;
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Critérios de Convergéncia

Observagdes:

m Uma matriz que satisfaz o critério das linhas é dita estritamente
diagonal dominante;

m Quanto menor o valor de &, mais rapida serd a convergéncia.
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Considere o sistema linear:

8x1+xp—x3 = 8
X1 —7x+2x3 = —4
2x1+x+9%3 = 12

Determine o Método de Gauss-Jacobi para resolver o sistema
acima;

O Método de Gauss-Jacobi converge?
Dado o chute inicial x(9) = (0,0,0) T, calcule x(1).
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Meétodos Iterativos ~ Método de Gauss-Jacobi

Método de Gauss-Jacobi

Considere o sistema linear:

X1 +3x+x3 = -2
5x1 4+ 2xp +2x3 = 3
6x, +8x3 = —6

Teria como usar o Método de Gauss-Jacobi para resolver o sistema
acima analisando a convergéncia do método?

Prof. Afonso Paiva (ICMC-USP) Sistemas Lineares SME0305 16 /33



Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Como acelerar a convergéncia do Método de Gauss-Jacobi?

k+1 . k+1 k+1
E 1 usar os valores atualizados xic ), .. .,xi(f1 Je

k k
os valores restantes xl( +)1, e, x,(1 ).

m No cilculo de x
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Como acelerar a convergéncia do Método de Gauss-Jacobi?

k+1 . k+1 k+1
E 1 usar os valores atualizados xic ), .. .,xi(f1 Je

(k) (k)

m No cilculo de x

os valores restantes x; .y, ..., Xy
k+1 k k k f

x; : (b — alzx§ ) — a13x§ ) ‘114x4(1 oo al”x’g ))/tzn
k+1 k+1 k k k

xé ) = (b — a21x§ ) az3x§ - a24x4(1 S ))/”22
k1 k1 k+1 k ’

xé = (b3 — a31x§ - a32xé - ﬁ34xz(; f— A3nXn ))/a33
k+1 k+1 k+1 k+1

\ x1(1 ) = (bn - ﬂnlxg ) aané ) T a”r"—le(lfl ))/a”n
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x**1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Con-
sidere A = L + R, em que L é a matriz triangular inferior de AeR é a
matriz triangular superior de A sem a diagonal. Assim,

Ax=b & (L+R)x=b < Lx+Rx=Db
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x**1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Con-
sidere A = L + R, em que L é a matriz triangular inferior de AeR é a
matriz triangular superior de A sem a diagonal. Assim,

Ax=b & (L+R)x=b < Lx+Rx=Db

Dessa forma,

Lx" ) £ RxP = b < Lx* Y = —Rx® 4+ b
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Forma Matricial

Vamos mostrar como obter x**1) = Cx(¥) + g a partir de Ax = b. Con-
sidere A = L + R, em que L é a matriz triangular inferior de AeR é a
matriz triangular superior de A sem a diagonal. Assim,

Ax=b & (L+R)x=b < Lx+Rx=Db

Dessa forma,

x4 RxH = b & Lx) = —Rx®) 1+ b

Portanto,

xED = (—L7/R)x® + L b .
~——

"
C g
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

MATLAB — Método de Gauss-Seidel

function [x,k]=gauss_seidel (A,b,x0,tol)
L = tril(A); R = triu(A,1l);

C = -L\R;

g = L\b;

kmax = 10000; k = 0;

while (norm(b-A*x0)>tol && k<kmax)
k = k+1;
x0 = Cxx0+g;
end
if (k == kmax)
disp('Erro: o metodo nao converge.');
return;
end
x = x0;
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Critério de Sassenfeld

O Método de Gauss-Seidel converge para a solugdo de Ax = b, inde-
pendentemente da escolha de x(¥), se satisfazer:

= <1,
B=max{f} <1, com

B = Yo layl e Bi= JI;% |aij|Bj + Ljtita |a]
| = ——— ;=

|aq1]

|a;i]

Obs.: quanto menor o valor de 8, mais rdpida serd a convergéncia.
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Métodos Iterativos ~ Método de Gauss-Seidel

Método de Gauss-Seidel

Considere o sistema linear:

x1+05x +01x3 = 02
03x1 +2x, +02x3 = 0.7
—05x1+x +7x3 = 1

O Método de Gauss-Seidel converge?
Dado o chute inicial x(¥) = (0,0,0) ", calcule x().
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Meétodos Iterativos ~ Comparagao
Gauss-Jacobi x Gauss-Seidel

8000 T T T T T T T T T

7000 —— Jacobi

6000 — Seidel

5000

4000

3000

iteracoes

2000

1000

0 s s s s s s s s s
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

erro
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Meétodos Iterativos ~ Comparagao
Gauss-Jacobi x Gauss-Seidel

8000 T T T T T T T T T

70001 —— Jacobi

6000 — Seidel

A @
1=} =}
1S3 1S3
S S

@
=3
1S3
S

iteracoes

2000

1000

0 s s s s s s s s s
0 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

erro

m Método de Gauss-Seidel converge mais rapido;
m Método de Gauss-Jacobi é paralelizavel.
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Métodos Iterativos  Aplicagao

Aplicagao

Distribuicdo de Temperatura

Problema: dada uma placa R sujeita a 3 temperaturas (em Celsius)
distintas na fronteira 0R, como calcular a temperatura de equilibrio no
interior da placa?

20
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Métodos Iterativos  Aplicagao

Aplicacdo

Distribuicdo de Temperatura

Problema: dada uma placa R sujeita a 3 temperaturas (em Celsius)
distintas na fronteira R, como calcular a temperatura de equilibrio no
interior da placa?

20

30

Propriedade do Valor Médio: a temperatura de equilibrio em um ponto
P ¢é o valor médio da temperatura de sua vizinhanga.

Prof. Afonso Paiva (ICMC-USP) Sistemas Lineares SME0305 23/33



Meétodos Iterativos  Aplicagao

Aplicagdo

Distribui¢do de Temperatura

Suponha que R ja alcangou a temperatura de equilibrio. Vamos discre-
tizar R por uma grade (grid):

20

25 20

30
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Meétodos Iterativos  Aplicagao

Aplicagdo

Distribui¢do de Temperatura

Suponha que R ja alcangou a temperatura de equilibrio. Vamos discre-
tizar R por uma grade (grid):

20

25 20

30

Propriedade do Valor Médio: a temperatura em um ponto P ¢ dR é o
valor médio da temperatura dos seus 4 pontos mais préximos.
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Aplicacdo

Distribuicdo de Temperatura

Qual o valor da temperatura em xq, x, x3 € x4?

20




Meétodos Iterativos  Aplicagao
Aplicagdo
Distribui¢do de Temperatura

Qual o valor da temperatura em x1, x2, x3 € x4?

20425+ xp +x3
20 y = DBt
X X3 . _x1+25+30+ x4
=it
4
25 20 X _ 20+x1 +x4+20
X, X4 ’ 4
. _ x3+x+30+20
30 e 4
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Meétodos Iterativos  Aplicagao
Aplicagdo
Distribui¢do de Temperatura

Qual o valor da temperatura em x1, x2, x3 € x4?

204254 x5 + x
20 oo DAt
X X3 x2:x1+25—£30+X4
25 20 X _ 20+x1 +x4+20
X, X4 ’ 4
. _ x3+x+30+20
30 e 4
4 -1 -1 0 X1 45
—1 4 0 -1 x| | 55
-1 0o 4 -1 x3 | | 40
0 -1 -1 4 X4 50
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Meétodos Iterativos  Aplicagao

Aplicagdo

Distribuicdo de Temperatura

Dada uma placa quadrada de lados [0, 1] x [0, 1] metros, j4 com os va-
lores de temperatura prescritos na fronteira. Faca uma fungdo em MA-
TLAB que calcule e visualize a distribuicdo de temperaturas nesta placa
usando o Método de Gauss-Seidel e um grid de resolugao n x n. Obs.:
use os comandos drawnow (em cada iteragdo) e pcolor para visualizar a
evolucao do resultado final.

pcolor(X,Y,C): desenha pseudo-cores;
% X,Y: coordenadas de uma malha estruturada;
% C: campo escalar;
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Métodos Iterativos ~ Método dos Gradientes

Formas Quadraticas

Sejam A € M(n,n),b € R" ec € R. Uma forma quadraitica é uma
funcdo F : R" — R escrita da seguinte maneira:

1
F(x) = ExTAx —x'b+c,
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Formas Quadraticas

Sejam A € M(n,n),b € R" ec € R. Uma forma quadraitica é uma
funcdo F : R" — R escrita da seguinte maneira:

1
F(x) = EXTAX —x'b+c,
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Formas Quadraticas

Se A é SPD entdo F(x) é minimizada pela solugio de Ax = b.




Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Formas Quadraticas

Proposigao

Se A é SPD entio F(x) é minimizada pela solugio de Ax = b.
Esbogo da prova:
Mostrar que x é ponto de critico, isto €,
VF(x) =Ax—b=0 = Ax=b.

Mostrar que x é ponto de critico. A matriz Hessiana

2
oo [a F(x)] A
axixj

como A é SPD = x é ponto de minimo.
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Método dos Gradientes

Entrada: Ax = b, com A SPD.



Métodos Iterativos ~ Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

Entrada: Ax = b, com A SPD.

Objetivo: construir um processo iterativo (sequéncia) x¥) que apro-
xime x.
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Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

Entrada: Ax = b, com A SPD.

Objetivo: construir um processo iterativo (sequéncia) x¥) que apro-
xime x.

Ideia: vamos “descer” o paraboldide no sentido contrario de VF(x),
isto &,
~VFx®) =b — Ax®) = )
~—~—

residuo
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Método dos Gradientes

Entrada: Ax = b, com A SPD.

Objetivo: construir um processo iterativo (sequéncia) x¥) que apro-
xime x.

Ideia: vamos “descer” o paraboldide no sentido contrario de VF(x),
isto é,
—VF(x®) =b — Ax® = ¥
—~—
residuo
Dado um chute inicial x(?), obtemos x(!) da seguinte forma
——

reta
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Métodos Iterativos ~ Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

Entrada: Ax = b, com A SPD.

Objetivo: construir um processo iterativo (sequéncia) x¥) que apro-
xime x.

Ideia: vamos “descer” o paraboldide no sentido contrario de VF(x),
isto &,
~VFx®) =b — Ax®) = )
~—~—

residuo

Dado um chute inicial x(?), obtemos x(!) da seguinte forma

——

reta

Vamos “caminhar” nessa reta, mas qual o tamanho do passo a???
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Método dos Gradientes

Resposta: o valor de « tem que minimizar F(x) ao longo da reta x!) =
x© 4+ ar® ou seja, minimizar F(x<])). Logo,
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Meétodos Iterativos ~ Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

Resposta: o valor de a tem que minimizar F(x) ao longo da reta x(M) =

x© 4+ ar® ou seja, minimizar F(x<1)). Logo,

Flo)

oF ax(l)

P ixy = My - Dy .£0) —

azx(x ) ~ VE(x'") 3 VF()(() )r 0
r. cadeia .
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Método dos Gradientes

Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
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Método dos Gradientes
Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,

0=D.L0 _ {b _ Axm} )
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Método dos Gradientes

Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
0=r.e0 — [b - Ax(l)} )
= {b — AKX + (xr(o))] 0
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Meétodos Iterativos ~ Meétodo dos Gradientes
Método dos Gradientes
Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
0=r¢1.x0 — [b — Ax(U} .10
= {b — AKX + (xr(o))] 0

_ [(b ~Ax©) g Arﬁﬂ 10
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Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Método dos Gradientes
Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
0=rD.t0 — [p_ Ax(U} ()
— :b — AKX 4+ M(O))] )
= :(b — Ax)) — zxAr(O)} ()

— [0 _, Arw)} . ¢0)
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Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Método dos Gradientes
Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
0=rD.£0 _— [p_ Ax(l)} 10
— :b — AKX 4+ M(O))] . ¢(0)
= :(b — Ax)) — ocAr(O)} ()
= :r(O) — zxAr(O)} )

= 1.0 _(r®. Ar()
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Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Método dos Gradientes
Portanto, rlV) - 10} = 0 (ortogonais). Segue que,
0=rD.£0 _— [p_ Ax(l)} 10
— :b — AKX 4+ M(O))] . ¢(0)
= :(b — Ax)) — ocAr(O)} ()
= :r(O) — zxAr(O)} )

= 1.0 _(r®. Ar()

£0) . £0)

“= 0. A0
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Métodos Iterativos Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

O processo iterativo é definido como:
r(k) = b — Ax(k),
k) . 4(k
A6 — rk) . k) .
r(k) . Ar(k) !
x(k+1) = x(k) =+ Dé(k)]f'(k).
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Meétodos Iterativos ~ Método dos Gradientes

Método dos Gradientes

O processo iterativo é definido como:
r(k) =b-— Ax(k),

RO

a0 = - " " .
XD = x(0) 4 5 (K)4(k)

Utilize 0 Método dos Gradiente com x(?) = (—2,2)" para calcular uma
aproximacdo da solucdo do sistema abaixo:

BN

Note que a solucdo exata é x = (2, —2) .
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MATLAB — Método dos Gradientes

function [x,k] = gradientes(A,b,x0,tol)

% A:

kmax

for

end

matriz SPD

= 1000;
k=1:kmax

r = b - Axx0;
if norm(r)<tol

x = x0;
k = k-1;
return;
end
alpha = (r'*r)/(r'xAxr);

x0 = x0 + alphaxr;

disp('Erro: o metodo nao converge.');
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