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Plan de PUE

Idée générale :

Au premier semestre, on va introduire les notions de base,
et s’intéresser en détails a2 une méthode numérique précise

Tous les jeudi matin (8h45-12h45) au batiment 625

21 Novembre : Cours 1 + Cours 2

4 Décembre : Cours 3 + TP 1
5 Décembte : Cours 4 + TP 2
12 Décembre : Cours 5 + TP 3
19 Décembre : Cours 6 + TP 4

9 Janvier : Cours 7 + TP 4

16 Janvier : Cours 8 + TP 5

23 Janvier : TP 5

30 Janvier : Examen

Modalités d’évaluation :
TPs + examen oral (question de cours + exercice)
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Cycle des méthodes numériques
Equation(s)

Déftinition du
probleme

Discrétisation du
domaine

Ecriture matricielle

Programmation

Solution numérique
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Rappel : Définition des EDOs

En méthodes numériques, on s’intéresse a deux grandes familles :

Equations aux dérivées
partielles (EDP)

Equations différentielles
ordinaires (EDO)

= les inconnues peuvent dépendre
de plusieurs variables

of (x,
PB4 foun = gt

= les inconnues ne dépendent
que d’une seule variable

df (x)
dx

+F@) = g(x)

= On va d’abord voir les méthodes qu’on peut appliquer pour les EDOs
(qui sont souvent plus simples)

—> Ceci va nous permettre d’introduire un certain nombre d’outils pour la suite

Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Résolution spatiale
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Formulation du probleme

On s’intéresse a2 une EDO qui dépend de espace (pour I'instant 1D)
- systeme de p EDO d’ordre 1 :

du

diy —=f(x,u),u= (u,u u
E =f1(x'uliu21'--;up) dx f( ) )' ( 1) U2, ey p)
du, ‘ Discrétisation : Ly < xq < -+ < xy = Ly
— = X, Uy, Uy, ..., U . . .
dx & v p) uk = u(xk),fk = f(xk,uk)

x € [Lo, Lf J Conditions aux limites :
du,, 4% = U° 4N = UV (Dirichler)

= fp(xr ulluZ) ---;up) dﬁO dUO du dUN

dx dx — dx’ dx @Qeunnu@

—> on connait les p fonctions fl(x, Uq, Uy, ..., up)

—> on cherche 2 identifier les solutions 14 (x), U, (x), ..., Uy, (x) passant par Iétat initial

On peut écrire le probleme sous forme intégrale :

Xk+1
uktt = gk +f f(x', d(x"))dx’

Xk
—> Dans certains cas, l'intégrale peut étre résolue analytiquement
Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Méthode de Newton : Théorie %l

Cas d’'une EDO qu’on peut mettre sous la forme (intégration) :
F(x)=0

= le probleme est alors ramené 2 trouver le zéro d’une fonction

= Méthode de Newton (ou Newton-Raphson) :

On définit la tangente a la fonction F(x) en un point xg :

F'(x) = F(xi : io(x()) = F(x) = F(x0) + F'(x0) (x — xo)

On a alors une approximation trés simple de la fonction F(x)
—> on va trouver le zéro de cette approximation plutdt (plus simple) :

 f(xo)
f(xo)

—> x4 a alors plus de chance d’étre un 0 de F que x

0~ F(xq) + F'(x0)(x1 — x9) = x1 = X

—> on répéte la procédure de manicre itérative jusqu’a atteindre la précision désirée
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Méthode de Newton : Illustration

[Wikipedial Animation de la procédure pour un cas 1D simple :

y

1
T » X /
X, 0 /
-1
-2
Funktion -3

Tangente 3 2 1 0 1 2 3 4

5 I S O S O S S S S S S

Avantages :
Rapide, simple a coder, applicable dés que F est dérivable
Inconvénients :
Que certains problemes, dérivée doit étre non nulle, supposition initiale, plusieurs zéros ??
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Méthode de Newton : Algorithme

Condition initiale :

Choix de X, choix de la précision €

Condition :

Tant que F(x) n’est pas en dessous de la précision souhaitée €
= tant que X} n’est pas un assez bon zéro

[tération :

Calcul du nouveau zéro avec la formule :

f Cxx)

X =X, ————<
k+1 k f,(xk)

Algorithm 3 Méthode de Newton-Raphson

procedure NEWTON-RAPHSON(f, xq)

Jre < f(zo)
while ||fx|| > € do > Début de I'itération

1:
2
3

T
4. Tpy1 & T — 7(zr)
5
6

fi < f(xk41)
return g > Position du zéro a la précision voulue
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Formule de Taylor (II) (Q}

[Wikipedial Visualisation :

In(x)
2

—> Plus on augmente n, plus on se rapproche de la solution exacte en ce point
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Exemple I’EDO intégrable

Calcul d’une solution de vent solaire hydrodynamique en 1D (cas 1sotherme) :

A 5 A
- r) =ci—
0 ; p(r) ur? (r) = ur?
e
Ou 19p GMp du c: 22  GMg
7y T ——— — : |\~ )| =6 —
Or p Or r2 or @ &
p=cp. (U = u(r))
Changement de variable : M = 12, T, = GZAZZQ
S

oM (M _ i) _2_GMo

' or M roc2r?
-y M | 2
On peut alors intégrer : - InM~—-2nax— - +C =0

= On a ramené notre systéme d’EDO a résoudre F(x) = 0
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Méthode de Newton : Exemple

Calculer une solution de vent solaire hydrodynamique en 1D (cas isotherme) :

; M?
JOu_ 10p  GMo ‘ ot T _GMo
or  por e P A
: 2
F(M,x):MT—lnM—Zlnx—g.
i

3.0

25}

20}

En tracant la fonction, on trouve que la solution
qu’on cherche correspond a € = —3/2

1.0}

051

0.0 0.5 1.0 5 2.0 25 3.0
v
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Méthode de Newton en multi-D %1}

Pour une dimension n quelconque,

on remplace la dérivée de la fonction f par son Jacobien :

dfi df1
(6.1:1 a_xn\

J:

F—(h . 5 ‘

O fn o fn
\('9.1:1 d_.ZTn)

On garde la méme procédure algorithmique, on remplace simplement :

) oo oo — I (@) f(a)

= la difficulté devient alors d’inverser le Jacobien
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Quadrature d’interpolation
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Formulation du probleme

Cette fois-ci, on s’intéresse a2 une EDO qui dépend du temps
= systeme de p EDO d’ordre 1 :

du; du .

dr fi(tug, uy, ., up) a = f(t,u), u = (uq, Uy, ey Up)

d, ) ¢ )

? = fo(t, uq, Uy, ___,up) Discrétisation : ty < tg < - <ty = t¢
t € [to, tf] u" = u(ty), f* = f (6, u™)

du, Conditions initiales : %0 = U

E = fp(t, Uy, Uy, ...,up)

—> on connait les p fonctions fi(t, Uq, Uy, .., up)
—> on cherche 2 identifier les solutions w4 (t), u,(t), ..., Uy, (t) passant par I'état initial

On peut écrire le probleme sous forme intégrale :

tn+1
yntl = gn +f f(t,ueh)dt’

tn

—> Pour résoudre le probleme, il s’agit alors de trouver comment approximer l'intégrale

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Cours 2
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Visualisation du probleme

L’idée générale d’une intégration temporelle numérique peut étre illustrée ainsi :

v

U ul u u
U; t; — to N\ -t ! ty — ty_1 u,lv )
ﬁ uz ﬁ uZ ﬁ ﬁ 2 "
U d, 1 d, 2 ), d, uN avec quelle
p u u D )
. P . p " . méthode ?
uY ul u? ul
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Introduction

Résolution spatiale Interpolation

Résolution temporelle

Intégration numérique

On a notre probléeme sous forme intégrale :

tn+1
yntl = gn +f F(t,ua@))dt’

tn

Conclusion

= Approximer lintégrale = calculer 'aire sous la coutrbe f :

f(x1)

a X0 X1 X9 X3 X4

b

—> Probleme : dans le cas numérique, on a un probleme discret, pas une courbe continue !

—> 1l faut étre capable de réaliser une interpolation de la fonction et de I'intégrale

Barbara PERRI

M1, Méthodes Numériques, Cours 2
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Interpolation (I)

Qu’est-ce que l'interpolation ?
Ex : un astronome au XVeéme siccle mesure la position des étoiles chaque nuit

I R

position fo

- on peut représenter cela graphiquement :

N f(x)
fa
f f1 e ‘
0 e f2 a
o ° o ':
| i f3 3 i |
: ; E ® 3 ! |
— —— ——
X0 X1 X2 X3 X4 X

—> avec ces mesutes, on voudrait déterminer la position de I’étoile n’importe quand

> X € [xq, xn] =2 Lixtrapolation : x < Xg, X > Xp,

—> pour cela, il faut construire une fonction d’interpolation

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Interpolation (II)
—> Une interpolation n’est pas unique !

fa
fi O @
ol @

i

i

)
i

1
1
1
I
I
T
r
r
r
1

Q-------om Ry

O : >
Xy X

O
PR

X1 X2
—> Une interpolation posséde une précision ! (cf. exemple plus tard)

= Une interpolation se construit a 'aide d’une base de décomposition :

Z cx® (base polynomiale simple)
K
Flx) ~ Z c el (base de Fourier)
k
Z ¢ Py () (base générale)

K
—> Le but est toujours d’arriver a calculer les coefficients d’expansion ¢
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Interpolation et EDP

L’interpolation ne sert pas juste a trouver une fonction

OO~ ) i)

k
—> on peut s’en setvir pour :

une dérivée : une intégrale :
1 1
f'(x) = zk: Cre®'i (%) JO fo)dx =~ Zk: Ck (jo bk (x)dx)

= Ceci nous donne des formules trés utiles,
qui constituent le point de départ d’un grand nombre de méthodes numériques !

NB : Dans ce cours, on se limitera a 'interpolation polynomiale de Lagrange

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Polynome de Lagrange : Probleme {J}

Reprenons notre probléme initial :

N S

position fo
. f(x)
fa
f fi ® ®
0 -9 f2 !
J i ° O i i
i i f3 : 3 E
: ; E ® 3 ! !
—c o o —O— 1 >
X0 X1 X2 X3 X4 X

Le polynéme de Lagrange est le polynome unique d’ordre n qui passe exactement par les
n + 1 points considérés =2 commencons avec une base polynomiale :

OO = P = ) ar* (1)
k
Le probléme devient alors :

comment trouver les 1 + 1 coefficients ¢ pour reconstruire le polyndéme ?

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Polynome de Lagrange : Définition {a}

En discrétisant le domaine, on peut mettre le polynome sous forme d’un systeme linéaire :

i €{0,1,..,n} (1 xo x5« X3|fCq [fo]
‘ 1 x; x2 .. x}||a fi
FO) = fi = Pu(x) = ) ax () 1 x, & . xF||%2|=|f
k ann . T ans o e
11 x, x2 .. xMtend Lfy

M

= det(M) # 0 =il existe une unique solution au systéme

Lagrange a alors introduit le polynéme suivant a cause de ses propriétés :

(x —x0)(x — x1) oo (0 = Xp1) (X = Xgegq) oo (X — Xp)

he(x) = G = x0) (e — x1) oo (e = Xe—1) (K = Xpt1) oo (X — X)
T (x—x) i # kil (x)=0 B
1 iikm ‘ {i - l:(xk) 1 Gel) =6y

—> On obtient alors la formulation unique du polynéme d’interpolation de Lagrange :

fx) = P(x) = ) filp (x) Po(x)) = ) filk ) = ) fibi = f;
L Zk:kk ‘ L Zk:kk zk:kk

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Polynome de Lagrange : Exemples -G&

Polynome de Lagrange passant par 2 points = droite :

n

— (x —x;) 1
PL(x) Zﬁ&@o lw@:ilﬁg:a -l :
C=x) | x=x) (i fo) oS 5
PO = o Gy =) TG 20 G ) C T ' ?
5 6
X0 X1
Polynéme de Lagrange passant par 3 points = parabole :
b () = £ EZEG = x) g
‘ -0 (X0 — x1) (X9 — X2) f2
b G mx) o (@ x)( - x) fo
! (%1 — x0) (X1 — x32) ’ (%2 — x0) (X2 — x1) : ; :
O -0 ° —
X0 X1 X2

- Question-piege : et le polynéme de Lagrange passant par 1 point ?

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Polynome de Lagrange : Erreur (Q}

On voudrait pouvoir mesurer 'erreur due a 'approximation en polynéme :

f(x) = P.(x) + erreur

v

Théoréme utile :

Soit f(x) une fonction n+1 dérivable sur I'intervalle [a,b]
Soient n+1 points : a < x5 < X1 < -- < X < b ou la fonction prend les valeurs fy, f1, .-, fn

(x = x0) (X = x1) . (X — X)

(n + 1)! FOFD(E), a < min(x, xy) < & < max(x,x,) < b

f(x) = PL(x) =

Que se passe-t-il si on augmente n ?

S1 {(x) est un polynéme d’ordre p < n

Si he de x; ?
= Perreur s’annule (f(""'l) (x) = 1)) 1 X est procne de X;

Si f varie doucement ?

= On peut alors borner lerreur :

|(x = x0) (x — x1) ... (x — %))
If(x) —P,(x)| < (n + 1)!

(n+1)
max, |f (0]

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



erpo O 4

Polynome de Lagrange et interpolation %l

Revenons a notre probleme d’intégrale : £(x)

= On remplace donc la fonction par le polyndéme d’interpolation de Lagrange :

n
b
ron= e - h= ), A0%
a k=0

—> On obtient alors une formule pour les coefficients de quadrature d’interpolation :

b
Agcn) =j L, (x)dx
a

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



f(b)

f(a)

Exemple : Méthode du trapeze

P (x) Principe de la méthode :
Pour approcher I'intégrale, on approxime l'aire

sous la courbe par 'aire du trapéze correspondant :

D)+ fla)® —a)
""""" 2

Lien avec le polynéme de Lagrange :

Cela revient a utiliser un polynoéme de Lagrange
qui passe par deux points :

11=Lb[f(a>g:2+f(b> 2 ax

= f@ (57) +r@) (5)

_ (f(a) erf(b)> b

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Q
erpo O o/4

Méthode de Simpson

Principe de la méthode :

\ Pour approcher I'intégrale, on approxime l'aire sous

f2

la courbe par Iaire sous une parabole

Lien avec le polynéme de Lagrange :

Cela revient a utiliser un polynéme de Lagrange
qui passe par trois points :

=% \ b =x; I=]bf(x)dx

x, = (a+b)/2 ,

L =Jb [fo (x — x1)(x — x3) A (x — x0) (x — x2) (x — x0)(x — x1) ]dx

(X0 — x1) (X — X2) (X1 — %0) (X1 — X2) 2 (x2 — x0) (X2 — xq)

= () @ + 47 Ge) + )]

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Analyse d’erreur

Avec le polynome de Lagrange, on peut facilement quantifier ’erreur :

v(x)

( n 1)'f(n+1)(€) U(X) (.X' — XO)(x — xl) (x _ xn)

b b
R=I—In=j (f(x)—PL(x))dx—j

Méthode du trapeze (2 points, n=1) :

peiop f© oo,

b
f (x—a)(x —b)dx =

max (o)

Méthode de Simpson (3 points, n=2) :

R=I—12=f,,;(g)jab(x—a)(x—a+b)(x—b)dx

2

(b —a)®
90

< 22
IR = Jmax [f7(0)]

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024
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Résolution spatiale

Interpolation

Conclusion

Résolution temporelle

30/46

On peut utiliser des polynomes d’interpolation d’ordres de plus en plus élevé :

Barbara PERRI

Formules de Newton-Cotes

Degré Nom commun Formule Terme d'erreur
_ _ )3
1 Méthode des trapézes b 5 a (fo+ £1) _ (b 1;) f(2) 3
. . b—a (b—a)®
2 Méthode de Simpson 1/3 +4f + 9
o (fo+4f1 + f2) sss0 1 ©)
_ _ 5
3 | Méthode de Simpson 3/8 b b 3f 3+ ) _B-9 79
8 6480
4 Méthode de Boole-Villarceau b-a (Tfo + 32f1 + 12f> + 32f3 + Tf1) _ (b— a)7 f(6) Q3
90 1935360
6 Méthode de Weddle-Hardy b—a (41fo + 2161 + 27 fy + 272f5 + 27f4 + 2165 + 41f¢) 7(17 _ a)g f(S) 3
840 " prele sl S T 1567641600

MAIS ATTENTION !

Sur de grands intervalles, ce n’est pas forcément plus précis !

M1, Méthodes Numériques, Cours 2

Université Paris-Saclay
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Méthodes composites

A la place, on préfere diviser 'intervalle en sous-intervalles
ou on interpole avec des polynomes de bas ordre :

xO x1 xz xn

Exemple avec la méthode des trapezes :

b ko = fi firn
= fedr =) [ redr = 1t = G -0 (5 + 5 4 R
. 2 2
@ i=0 "Xt i=0
L’erreur diminue avec le nombre de sous-intervalle qu’on considere :
( B Cl)3 17
IR| < max_ |f7(x)]

12n2 x€[a,b]

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Polynome de Lagrange :

Petite exercice : interpolons un trajet de RER B (bien connu !)
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Intégration temporelle
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Formulation du probleme

Cette fois-ci, on s’intéresse a2 une EDO qui dépend du temps
= systeme de p EDO d’ordre 1 :

du; du .

dr fi(tug, uy, ., up) a = f(t,u), u = (uq, Uy, ey Up)

d, ) ¢ )

? = fo(t, uq, Uy, ___,up) Discrétisation : ty < tg < - <ty = t¢
t € [to, tf] u" = u(ty), f* = f (6, u™)

du, Conditions initiales : %0 = U

E = fp(t, Uy, Uy, ...,up)

—> on connait les p fonctions fi(t, Uq, Uy, .., up)
—> on cherche 2 identifier les solutions w4 (t), u,(t), ..., Uy, (t) passant par I'état initial

On peut écrire le probleme sous forme intégrale :

tn+1
yntl = gn +f f(t,ueh)dt’

tn

—> Pour résoudre le probleme, il s’agit alors de trouver comment approximer l'intégrale

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Cours 2
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Lien avec le polynoéme de Lagrange

tn+1
yntl = g +f F(t,u@))dt’

tn

En remplacant f(t',1(t")) par un polyndéme de Lagrange,
on peut donc calculer la solution

MAIS ATTENTION
il reste des choix a faire | qui auront un impact sur la solution finale !
= le choix du schéma numérique

A"

Ordre du schéma Explicite vs. implicite
= degré du polynéme = choix des points d’interpolation

Barbara PERRI M1, Méthodes Numériques, Couts 2 Université Paris-Saclay 21/11/2024



Formulation explicite VS. implicite

En fonction du schéma choisi, on a la possibilité d’exprimer le probléeme
sous forme explicite ou implicite :

Explicite Implicite
= on exprime Iétat futur du systeme en = on exprime I’état futur du systéme en
fonction des états passés fonction de ’état futur également
< f(tn+18)t—f(tn) _ _fz(tn) ox - f(tn+1;t—f(tn) — _fz(tn+1)
= La résolution est itérative = La résolution est matricielle
Avantages : Avantages :
Plus intuitif, modélisation plus fine Plus simple a formuler, moins instable
Inconvénients : Inconvénients :
Gourmande en ressources, Pas toujours facile d’inverser la matrice,
limitée par la propagation de 'information plus difficile 2 implémenter
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Méthodes de Adams-Bashfort

Les méthodes d’Adams-Bashfort sont des méthodes explicites
= on interpole des points qui sont déja connus (présent et passé)

Adams-Bashfort 1
= Euler explicite

Adams-Bashfort 2

f(t"ﬁ(t’)) - P(t) = fa (t’ u(t’ )) - P(t") = fr-1 tre fnt —in 11
tn+1
untl =yt + J [f,+0(5t)]dt’
tn

= gn ot (S — +0(6t°
u u an 2le—1 ( )
U™ttt = 4" + 8tf, + 0(6t?)
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Méthodes de Adams-Moulton

Les méthodes d’Adams-Moulton sont des méthodes implicites

= on interpole des points qui sont ne sont pas encore connus (futur)

Adams-Moulton 1
= BEuler implicite

Adams-Moulton 2
= Crank-Nicolson

f(t,0()) = P(E) = fasa f(t,u") - Pt = fa f’:ttnill t e g t:tn

_tn

tn+1
gl = gn 4 f [fr1+0(5t)]dL
t

n

Uttt =unt + 5 6t(fn+1+fn) +0(6t°)
U™t = Um + Stf,1 + 0(6t2)
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Méthodes de Runge-Kutta

Enfin, les méthodes de Runge-Kutta sont parmi les plus utilisées en physique

— méthodes itératives ou on introduit des points intermédiaires :

tn+1 .
z—in+1 — ﬁ’n + j f(t,,ﬁ(t,))dt’ @ ? >
_ tni . Ci .
‘ it =" + f f(t,d@))dt =u" + 6tn] f(tn + hSty,, U(t, + hSty,))dh
tni = tn + C;0ty, — "
tn t‘n,i tn+1
tn+1 1
‘ untl = gn 4 J f(t',d"))dt = u™ + Stnf f(tn + hSty, U(t, + hdt,))dh
La méthode de Runge-Kutta est donc donnée par :
C
bi =t CI bns Ci o (tableau de Butcher)
Vi= 1) . Yng — YUn + hn 2] l.pn k ‘ C3 |31 Az2
Pni — f(tn i Yn, z .
Ynt+l = Yn + hy ’ k- Ca|%1 92 """ Tgq]
k= b] b2 "‘bql bq
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Exemples de Runge-Kutta (I)

Quelques exemples :

Runge-Kutta
d’ordre 1 = RK1

h, = 6t
tu,i =1, + Cx'hn’ — - - — —
. 1
Vi = 1,....q, Yni = Yn T h,, Z;c—l @ip: Pn i tn tn+1
Pni — f(tn.-i-. yn,i.)
q ~
Ynt+l = Yn + hy Zbkpn,k- q = 1 =" 4+ St t,ﬁn
k=1
b1 =1
(&] Cl = 0
Cy (@2 6111 — 0
C3 (31 @32
010
Cq|Bq1 Bg2 ** gg-1 — 1
by by -+ byg1 by
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Exemples de Runge-Kutta (I11)

Quelques exemples :

Runge-Kutta

d’ordre 2 = RK2

h, = 6t ——O — >
tn,i — tn + C-;'h,n, tn t +% tn+1
Vi = 1,....q, Yni = Yn + h,, Z;:—ll i Pk 5t
Pni — f(tn,-e'-. yn,i.) un+1/2 =u" + Tnf(tn; un)
q ~
1 - T + h I) . —_— —> _ —> —
Yn+l = Yn n ; kPn k q=2 antl = gn 4+ 5tnf(tn+1/2,un+1/2)
b1 = 0, b2 =1
“ C1=O,C2=1/2
Cylan
cs|as as a1 =0,a;; =1/2,a,, =0,a5, =0
010 O
eolag ag - agqs ,  12[1/2 0
by by - b1 by 0 1
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Exemples de Runge-Kutta (I11)

Quelques exemples :

Runge-Kutta
d’ordre 4 = RK4

q=4
OJj]o0o O O O 0 1 1 1
Ci = Co = — Cor =—,Ch = — — —_— >
0 0 O A At A A

1/2 1/2 M tn tn+% tn+1
1/2] 0 1/20 0
1o 0 1 0 .

6 3 3 6 5t,, 5t,,

6 3 3 6 e = £+ 222+ S

5t, . ot
ks = f(t, + 2n u" + Tnkz)

ky = f(t, + 6t,, U™ + 6t k3)

W =AM+ 28 (e + 2k, + 2k + k)
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Conclusion
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Récapitulatif

Les équations aux dérivées ordinaires ont 'avantage d’étre plus facilement intégrables

N\

On obtient une expression Le probleme reste
analytique de 'intégrale sous forme intégrale
Le probléme revient a Le probleme revient a trouver une
trouver le zéro d’une fonction quadrature d’interpolation

Méthodes de Newton , Polynon'qe de Lagrange
(interpolation + quadrature)
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Application a 'UE

Résolution ’EDO

Polynome de
Lagrange

Quadratur.e TP1 P2
d’interpolation
Méthodes de
Premiers schémas Newton
(Adams-Bashfort,
Euler, Adams-
Moulton, Crank-
Nicholson, Runge-

Kutta)

Méthodes de
Runge-Kutta
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Plan de PUE

Idée générale :

Au premier semestre, on va introduire les notions de base,
et s’intéresser en détails a2 une méthode numérique précise

Tous les jeudi matin (8h45-12h45) au batiment 625

21 Novembre : Cours 1 + Cours 2

4 Décembre : Cours 3 + TP 1
5 Décembte : Cours 4 + TP 2
12 Décembre : Cours 5 + TP 3
19 Décembre : Cours 6 + TP 4

9 Janvier : Cours 7 + TP 4

16 Janvier : Cours 8 + TP 5

23 Janvier : TP 5

30 Janvier : Examen

Modalités d’évaluation :
TPs + examen oral (question de cours + exercice)
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