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En esta clase se aborda el estudio de los sistemas de
ecuaciones lineales como uno de los problemas
fundamentales del andlisis numérico y del algebra
lineal aplicada, debido a su presencia en modelos de
ingenieria, fisica, economia y ciencias
computacionales, comenzando con su formulacion
general tanto en forma algebraica como en su
representacion matricial (Ax = b), lo que permite
interpretar el problema desde una perspectiva
vectorial y entender cémo muchos modelos
discretizados, como los de interpolacién o ecuaciones
diferenciales, conducen naturalmente a sistemas
lineales cuya solucidn es clave en el proceso
computacional, analizando ademas la existencia y
unicidad de solucion a partir de propiedades de la
matriz como el rango, el determinante y su caracter
singular o no singular, para luego introducir los
métodos directos como estrategias que permiten
obtener la solucidon en un ndmero finito de pasos,
destacando el método de eliminacidn de Gauss y la
factorizacion LU, junto con consideraciones de
estabilidad numérica y errores de redondeo.

Ademas, se estudian los métodos iterativos como una
alternativa eficiente para sistemas de gran tamafio o
con matrices dispersas, partiendo de la idea de
reescribir el sistema (Ax = b) para generar
aproximaciones sucesivas desde un valor inicial,
analizando métodos como Jacobi y Gauss—Seidel y sus
diferencias en la forma de actualizar las soluciones,
junto con criterios de convergencia como la
dominancia diagonal y el radio espectral que
permiten determinar si el método converge, cerrando
con una comparacion entre métodos directos e
iterativos en términos de eficiencia, uso de memoria
y estabilidad, con el objetivo de que el estudiante
pueda aplicar estos métodos y elegir el mas adecuado
segln el problema.



Resultado o resultados de aprendizaje que sera abordado con el contenido de la clase.

1) Analizar problemas matematicos y computacionales utilizando métodos numéricos
adecuados para su solucion aproximada.
2) Aplicar técnicas numéricas en la resolucién de problemas propios de la ingenieria y las

ciencias computacionales.
Reto # (2)

Sistemas de Ecuaciones Lineales |

En las clases anteriores nos centramos en ecuaciones no lineales de una variable. Ahora
pasamos a sistemas de ecuaciones lineales, que constituyen uno de los pilares fundamentales

de los métodos numéricos y tienen aplicaciones criticas en computacidn y ciberseguridad.

Presentamos primero la formulacién matematica formal, propiedades y teoremas relevantes, y

posteriormente las implicaciones directas en ciberseguridad.

Los sistemas de ecuaciones lineales son conjuntos de ecuaciones donde las incégnitas
aparecen solo con exponente uno y sin productos entre ellas. Estos sistemas se pueden

expresar de manera compacta utilizando matrices.
Formulacion de sistemas de ecuaciones lineales
Un sistema de m ecuaciones lineales con n incdgnitas se escribe en forma matricial como:
Ax = b
Donde:
e A€ RM™*M g5 |3 matriz de coeficientes,
e X E R"es el vector de incognitas,
e b € R™ esel vector de términos independientes.

En el caso cuadrado (m = n), el sistema es determinado si det(A) # 0 (matriz invertible),
sobredeterminado si m > n, o subdeterminado si m < n. En la préctica numérica nos enfocamos

principalmente en sistemas cuadrados no singulares.
Propiedades clave:

e Matriz invertible & det(A) # 0 © rango(A) = n & columnas linealmente

independientes < solucién Gnicax = A~ b.

e Numero de condicién k(A) = ||A|| . ||A‘1|| (en alguna norma inducida, usualmente 2-
norma o e°-norma): mide sensibilidad a perturbaciones. Si k(A) grande (mal

condicionado), pequefios errores en A o b producen grandes errores en x.




Teorema de existencia y unicidad (sistemas cuadrados): El sistema Ax = b tiene solucidn

Unica siy solo si A es invertible. En ese caso, x = A1 b.

En ciberseguridad: estos sistemas aparecen en criptoanalisis basado en lattices (e.g.,
resolucién de sistemas lineales modulares o aproximados en ataques BKZ/LLL), criptografia
lineal (ataques lineales a cifrados de bloques como AES), reconstruccidn de claves en side-
channel (regresion lineal sobre multiples trazas), y en machine learning para seguridad

(resolucién de minimos cuadrados en entrenamiento o deteccidén de anomalias).

SYSTEM OF LINEAR EQUATIONS: MAtrix
Matrix Representation Ax = b

MATRIX FORM: Ax = b EXPANDED FORM:

A 4 Equations, 4 Unknowns

al2 as, a1l +a,12, (1213,(3 a,14, = b1
021 +a,22, X,23y, +by = b2
0331)( o 03222 X340X3 = b3 = b3

a5, a4,
a5, a5,

a,41y +a,33
a5, a5, L -

A

KEY CONCLUSION: Matrix represtettation simplifies the desired accuracy, the
@ computation of linezar systems, cruciul for numefcal for numertical methods like
like Gaussion elimination or LU decopsication.

Figura 1: Representacion matricial Ax = b para un sistema de 4 ecuaciones y 4 incégnitas.
Creacion propia.
Este sistema puede resolverse usando diversos métodos de dlgebra lineal, como:
e Meétodo de eliminacion de Gauss (o Gauss-Jordan),
e Método de matrices inversas,
e Meétodo de factorizacion LU,
e O utilizando métodos iterativos si se trata de un sistema grande.

Este formato de Ax = b facilita la aplicacion de algoritmos computacionales para resolver

sistemas de ecuaciones de manera eficiente.




GEOMETRIC INTERPEETATION OF LINEAR SYSTEMS

Visualizing Unique, Infinite & No Solutions in 2D/3D

2D SYSTEMS (Lines)
UNIQUE SOLUTION

e

Cocindent Lines

INFINITE SOLUTIONS

NO SOLUTION
Parallel Lines 3D NANES

KEY CONCLUSION
< J ) The geometric arrangement of lines or planes directly corresponds to

the number d the solutions: a single point, a line, or no interection.

Figura 2: llustracion geométrica de solucién Unica, infinitas o ninguna en sistemas 2D y 3D.

Creacion propia.

Sistemas en 2D (Dos Ecuaciones, Dos Incégnitas)

Para un sistema de 2 ecuaciones lineales con 2 incégnitas (por ejemplo, ax + by = cy dx +

ey = f), la representacién geométrica se puede visualizar en el plano cartesiano como dos

lineas. Dependiendo de la relacidn entre estas dos lineas, se puede tener uno de los siguientes

Casos:

a) Solucién Unica (Interseccién de dos lineas):

@]

En este caso, las dos lineas se intersectan en un Unico punto.

La solucion del sistema de ecuaciones es el punto de interseccion, que

representa los valores de las incognitas xy yque satisfacen ambas ecuaciones.

Geometria: Dos lineas que se cortan en un solo punto.

. e . . . . .a d
Condicidn: Las dos ecuaciones tienen una pendiente diferente, es decir, 5 * o~

b) Infinitas Soluciones (Lineas coincidentes):




o Eneste caso, ambas ecuaciones representan la misma linea en el plano, es
decir, las dos ecuaciones son dependientes y no proporcionan nueva

informacion.

o Lasolucidn del sistema es cualquier punto sobre la linea comun, ya que todos

esos puntos satisfacen ambas ecuaciones.

o Geometria: Dos lineas coincidentes.
. e . . , .a d
o Condicion: Las ecuaciones son proporcionales entre si, es decir, 5=

c) Ninguna Solucidn (Lineas paralelas):

o Eneste caso, las dos ecuaciones representan lineas paralelas que nunca se
intersectan, lo que significa que no hay ningun punto que satisfaga ambas

ecuaciones.
o Geometria: Dos lineas paralelas.

o Condicidn: Las ecuaciones son inconsistentes, es decir, las pendientes son

. . . . . . a d
iguales pero los términos independientes no lo son (por ejemplo, L = Spero

c f
Ty

Sistemas en 3D (Tres Ecuaciones, Tres Incégnitas)

Para un sistema de 3 ecuaciones lineales con 3 incégnitas (por ejemplo, ax + by + cz = d,
ex + fy + gz = h,yix + jy + kz = 1), la representacidn geométrica se extiende al espacio
tridimensional. En este caso, las soluciones se representan como planos en 3D, y el

comportamiento del sistema dependera de cdmo se relacionen estos planos entre si.
a) Solucién Unica (Interseccion de tres planos en un punto):
o Eneste caso, los tres planos se intersectan en un Unico punto en el espacio 3D.

o Lasolucidon del sistema es el punto de interseccion de los tres planos, que

representa los valores de X, y, y Zque satisfacen todas las ecuaciones.
o Geometria: Tres planos que se intersectan en un solo punto.

o Condicion: Las tres ecuaciones son independientes, y los planos no son

paralelos ni coincidentes.
b) Infinitas Soluciones (Planos coincidentes o paralelos):

o Sidos o mas planos son coincidentes o paralelos, el sistema tendrd infinitas
soluciones, ya que cualquier punto sobre la interseccion de los planos serd una

solucion.




o Dependiendo del caso, las soluciones pueden estar restringidas a una linea o

una superficie en el espacio.
o Geometria: Planos coincidentes o paralelos.

o Condicion: Las ecuaciones son dependientes, y los planos no tienen una

interseccidén Unica, sino que se solapan en una linea o se paralelizan.
c) Ninguna Solucion (Planos paralelos o no coincidentes):

o Silos tres planos son paralelos pero no coincidentes, no existe ninguna

solucidn, ya que los planos no se intersectan en ningln punto.
o Geometria: Planos paralelos y no coincidentes.

o Condicién: Las ecuaciones son inconsistentes; los planos son paralelos pero

tienen diferentes términos independientes.
Métodos directos

Los métodos directos encuentran la solucidn exacta (en aritmética exacta) en un nimero finito
de operaciones aritméticas, sin iteraciones ni aproximaciones sucesivas. Incluyen eliminacion

de Gauss, factorizacién LU, Cholesky (para matrices simétricas definidas positivas), QR, etc.
Ventajas matematicas:

e Precision tedrica alta si no hay errores de redondeo.

e Costo computacional predecible: O(n3) para Gauss/LU en sistemas densos nxn.

Desventajas: sensibles a errores de redondeo en matrices mal condicionadas; no escalan bien

para matrices muy grandes o dispersas (donde se prefieren métodos iterativos).
Eliminacion de Gauss

La eliminacién de Gauss transforma A en una matriz triangular superior U mediante
operaciones elementales de fila (intercambio, multiplicacion por escalar #0, suma de multiplo

de una fila a otra).
Proceso:
1. Parak=1lan-1:
o Pivote: ayy (si =0, intercambiar filas para pivote #0 = pivoteo parcial).
o Eliminadores: l;x = aj/agk parai = k+ lan.
o Actualizar: fila i « filai — 1, - fila k (parai > k, columnas j = k).

Resultado: Ax = b - Ux = ¢, donde U es triangular superior.




Luego, sustitucidn hacia atras (back-substitution): x,, = ¢, /UpnXk = (ck - Z;-l:kﬂuijj)/

ugrparak =n — 1 downto 1.
Complejidad: O(n3/3) operaciones flotantes.

Estabilidad: con pivoteo parcial, numéricamente estable en la mayoria de los casos (aunque no

siempre 6ptimo).

GAUSSIAN ELIMINATION: Upper Triancurlar Form

Visualizing the Steps to Solve Ax =b (No Pivoting

LINEAR SYSTEMS Ax = b

ORIGINAL SYSTEM Ax b GAUSSIAN ELIMINATION STEPS

« Step 1: Eliminate a21 from Row 2.

al1 a12 13 R2 = R2 - (a111)*R1
a21 22223 X —————— o
a31 322 33 * Step 3: Eliminate a31 = from Row 3.

R3 = R2 - (a21/111)*R1"

UPPER TRIANUGRAR FORM U x = ¢

ull u113 |==»| u11 | == | c1
0a2223p =4 x2 = ¢¢2
0 0 u33 u33 c3

Followed by Back-Susbatution

KEY CONLUSION: Gaussian elamination transforms a linstem into an uracyfaiurppar
@ form, whicly soing back-subtation. This direct method is fundamentl but carn division
torro to zoro or small pivots.

Figura 3: Pasos de eliminacién de Gauss sin pivoteo: transformacién a triangular superior.
Creacién propia.
Factorizacion LU
Formulacion matematica formal
La factorizacién LU descompone A =L U, donde:
e Lestriangular inferior con 1's en la diagonal (unitaria),
e U es triangular superior.

Si no se requiere pivoteo: A = LU = Ax = b © L(Ux) = b © Ly = b(sustitucién hacia

adelante), luego Ux = y (hacia atras).




Con pivoteo parcial: A = P L U, donde P es matriz de permutacion. Entonces PAx = Pb &

LUx = Pb.
Algoritmo de factorizacion LU con pivoteo parcial (Doolittle o Crout):
e Inicializar L con 1's en diagonal, U vacia.
e Para cada columna k:
o Buscar pivote maximo en fila > k — intercambiar filas (registrar en P).
o Calcular multiplicadores [;;, = E,’;)/a,({’,‘{) (parai > k).

o Actualizar submatriz restante.

Complejidad: O(n3/3), mismo que Gauss-Jordan, pero mas eficiente en almacenamiento y

reutilizacion (factorizar una vez, resolver multiples b).

Teorema de existencia: Toda matriz cuadrada no singular admite factorizacion LU con pivoteo

parcial (sin crecimiento excesivo de elementos si se usa pivoteo).

LU FACTORIZATION: Decpomii A into L and U (No Pivoting)
Visualizing Decoppoistion A = LU

ORIGINAL SYSTEM Ax = b LU DECPOMPUITION A = LU

al1al12a13 A=L+*U 1
al1 al12 al13
) 221 a22 a23 | =1 v all 1123 u11 u123

iyl
421 a22 243 by | mmmpp 4022223 TS 22 e
a31 a22 a33 0 32233 0 0 (Belbw Diagonal

a30 a12 a33

1 00 ull | ==» | c1
21 10 p =<2 12 = < C2
131 122 1 u33 c3

Followed by Forward/Backward Substtution

KEY CONLUSION: Partial elamination improves numerrical stabiity unataiblity by
@ by preventing division the zoo ; tmis small numbers and (U), simpliifing round-two
sysestems through withac without pivoting.

Figura 4: Factorizacion LU sin pivoteo: L (multiplicadores debajo diagonal) y U (triangular

superior).

Creacidn propia.




Dado un sistema de ecuaciones lineales Ax = b, el objetivo es descomponer la matriz Aen el

producto de una matriz triangular inferior Ly una matriz triangular superior U, es decir:
A=LU

Sin embargo, para mejorar la estabilidad numérica, se realiza un proceso de pivoteo parcial, lo
gue implica intercambiar filas de la matriz Adurante el proceso de eliminacién para garantizar

que los pivotes sean lo mas grandes posible, lo que minimiza el error numérico.

Enlace 1: https://en.wikipedia.org/wiki/LU_decomposition Ver en Wikipedia: LU
decomposition Recurso con demostracion de existencia, algoritmo Doolittle/Crout y pivoteo

parcial.

Sistemas de Ecuaciones Lineales Il

En la Clase 7 estudiamos métodos directos para resolver sistemas lineales Ax = b
(eliminacion de Gauss, factorizacion LU). Ahora exploramos los métodos iterativos, ideales
para matrices grandes, dispersas o mal condicionadas donde los métodos directos son

costosos o inestables numéricamente.

Presentamos primero la formulacién matematica formal, algoritmos, teoremas de

convergencia y criterios, y posteriormente las aplicaciones en ciberseguridad.

Los métodos iterativos son herramientas esenciales para resolver sistemas de ecuaciones
lineales, particularmente en situaciones donde se enfrentan sistemas grandes que no son
practicos de resolver mediante métodos directos como la eliminaciéon de Gauss o la
descomposicién LU. Estos métodos no proporcionan una solucidén exacta de inmediato, sino
gue se aproximan a la solucién mediante sucesivas iteraciones. El Método de Jacobi, por
ejemplo, se basa en descomponer cada ecuacién del sistema en términos de las incégnitas que
aun no han sido actualizadas. Esto implica que en cada iteracion, se usan los valores de las
incognitas obtenidas en la iteracién anterior para calcular los nuevos valores. Este proceso se
repite de forma sucesiva hasta que las diferencias entre los valores de las incégnitas en dos
iteraciones consecutivas son minimas, indicando que se ha alcanzado una solucién aproximada

suficientemente precisa.

El Método de Gauss-Seidel es una variante que mejora el proceso iterativo de Jacobi. A
diferencia de este ultimo, en Gauss-Seidel se utilizan los valores mas recientes de las incognitas
dentro de la misma iteracién, lo que puede resultar en una convergencia mas rapida, ya que se
aprovecha la informacién actualizada de inmediato. Este método es generalmente mas
eficiente, pero aun depende de las caracteristicas del sistema de ecuaciones para su
efectividad. Ambos métodos, aunque muy utiles, requieren un andlisis cuidadoso de la

convergencia para garantizar que las soluciones obtenidas sean validas. Existen ciertos




criterios matematicos que permiten determinar si un sistema de ecuaciones lineales se
comportard de manera convergente bajo estos métodos iterativos. La convergencia se refiere
a la capacidad del proceso iterativo para acercarse cada vez mas a la solucidn exacta, y si estos
criterios no se cumplen, los métodos podrian no converger o hacerlo muy lentamente, lo que

puede llevar a resultados inexactos.

Métodos iterativos

Los métodos iterativos generan una secuencia {x(")} que converge a la solucién x* = A~1b
(asumiendo A invertible). Se basan en una division (splitting) de A = M — N, donde M es

facil de invertir (e.g., diagonal o triangular), y la iteracion es:
Mx®+D) = Nx®) 1+ b o equivalentemente x**D = M~INx®) + M~1p = Gx® + ¢
donde G = M1 N es la matriz de iteraciony c = M~ 1b.

Teorema fundamental de convergencia (para cualquier método iterativo x*{(k + 1)} =
G x™{(k)} + c): Laiteracién converge a la solucién tnicax* para cualquier inicial x(© siy

solo si el radio espectral p(G) < 1, es decir, todas las autofunciones de G tienen mdodulo <1.

Ademas, si p(G) < 1, el error e®) = x(®) — x* satisface ||[e®|| < Cp(G)*||e®|| para alguna
constante C >0y norma subordinada. La tasa asintdtica de convergencia es -logqo(p(G)) digitos

por iteracién (cuanto menor p(G), mas rapido).
Método de Jacobi

Divisién: A =D + (L + U), donde D diagonal, L estrictamente triangular inferior, U estrictamente

superior. Entonces M =D, N =-(L + U).

lteracion: Dx**1 = —(L + U)x™ + b 0 componente a componente:

1
xFHD = — | p, —Z ax? |, i=1..,n
Qi T

Matriz de iteracién: G; = =D~ *(L+ U) =1 — D'A.
Teorema de convergencia

El método de Jacobi converge para cualquier x(© si p(G]) < 1. Condicioén suficiente (no
necesaria): A estrictamente diagonalmente dominante por filas: Vi: |a;;| > Zj¢i|aii| En este

caso, [|G_J||e= < 1 (usando norma =), lo que implica p(G]) < ||G]||oo <1

Orden de convergencia: lineal (orden 1), tasa p(G_J).




Enlace 2: https://en.wikipedia.org/wiki/Jacobi_method Ver en Wikipedia: Jacobi method Este
articulo detalla la formulacién, matriz de iteracién y condicidon de convergencia (p(G_J) < 1,

diagonal dominance).

JACOBI ITERATION: Matrix Deccornistion & Iteration Matrix
Visualizing A = D + L + U and the Matrix G,

LINEAR SYSTEMS Ax = b

DECOMPOBITIONA=D +L+U JACOBI ITERATION MARIX G,

D U
G, = -inv(D)* (L +U)
= /fa22\ = /a23 #
A 12-011
L 3 _ — {121an

1/a22 136 19-4

a3 a32

KEY CONLUSION: Jacobi's method uses ues this decorpmzation ceatt to
@ create on iterative scheme. The convergeence on sinccrence depends on the
spectral radius of the matrix G,

Figura 5: Descomposicién A =D + L + U para Jacobi y matriz de iteracion G_J.
Creacién propia.
Método de Gauss—Seidel

Division: A= (D + L) + U, donde D + L triangular inferior. Entonces M =D + L, N = -U.

Iteracién: (D + L)x(k“) =-Ux® +bo componente a componente (actualizacion
. . 1 i .
inmediata): xi(kH) = a—“(bi - ;:} aiixi(kH) — Yijti+1 ai]-xj(k)), i=1,.,n

Matriz de iteracién: Ggg = —(D + L)1U.
Teorema de convergencia
El método converge para cualquier x(©) s p(Ggs) < 1. Condiciones suficientes:

a) A estrictamente diagonalmente dominante (por filas o columnas).




b) A simétricay definida positiva (entonces converge, y Gauss-Seidel es mas rapido que

Jacobi).

2
Gauss-Seidel converge mas rapido que Jacobi cuando converge (p(Ggs) £ p(G]) en muchos

casos, e.g., matrices simétricas positivas definidas).

GAUSS-SEIDEL ITERATION: Sequential Update x,

Visalizing the Use of New values Immedately

LINEAR SYSTEMS Ax = b

DECOMSITEM & DECOPOBITION STEP K+1: Sequential Compuation of xk*'

D U
k= (bl (anx +a1:.)
x° = (b2 (a21+a1) 3" +... 2—2
. - Nz

a31 a32 bn = an1 (an2132 *-...) ann)

KEY CONLUSION: Gacobi’'s method updates each component. sequeriily, usost
@ reest reently valued watein withein iteration. This inhernt dapee makes it less
suitable for for un parallel processing comparited to Jacobi.

Figura 6: Actualizacidn secuencial en Gauss-Seidel: usa valores nuevos inmediatamente.
Creacién propia.

La figura muestra el proceso de actualizacion secuencial en el método de Gauss-Seidel, en el
cual los nuevos valores de la solucidn se utilizan inmediatamente para calcular las siguientes
iteraciones. A diferencia del método de Jacobi, donde todos los valores de la iteracidon anterior
se emplean para calcular los nuevos valores en paralelo, en Gauss-Seidel se actualiza el valor

de cada componente de la solucidon de manera secuencial, es decir, tan pronto como se calcula

(k+1) )

i

(k+1)

un nuevo valor ( x , este se utiliza de inmediato para actualizar el siguiente valor ( X

). Esto significa que, durante una misma iteracion, los componentes de la solucién se van
actualizando uno a uno, lo que puede acelerar la convergencia del método en comparacion
con el método de Jacobi, ya que cada actualizacién puede aprovechar los nuevos valores que

ya se han calculado.




JACOBI VS GAUSS-SEIDEL:
Convereence Speed Comparison

CONVEREIANCE GRAPH KEY INMICHTS

¥ Gauss-Seudle converges faster

) « than Jacobi
' ; BEEITINISiece) « Imperlinarses uses updated values
Slower (Slower immedidatelly, = faster prevevious
iterations.

Faster Convertence

¥ Log Log Plot Insight

« Slope indies only convertence rate.

» Steeper slope = faster=rous iteration.

« Neroci usen often reuses salupis fon
speed. the half the iterations.

Faster Convertence

- NEWTON
(Quadidatic)

[teration Number

KEY CONCLUSION

‘/ Gauss-SeudI's method isods is typically faster tue is sequenial faste quadatic cornvertence,
but boit both metiods ioreque ‘us sotix matre diagonaly domininant for guaranted
speed, aggunted convrtence.

Figura 7: Comparacion de error vs iteraciones: Gauss-Seidel mas rdpido que Jacobi.
Criterios de convergencia en sistemas
Criterios practicos de parada:
e Residuo pequeiio: ||r(k)|| = ||Ax(k) - b|| < g (norma o= 0 2 usual).
e Cambio relativo: [|[x®&+D — x® || /[|x &+ V]| < e.
e Maximo de iteraciones (para evitar bucles infinitos si no converge).
Criterios tedricos para convergencia garantizada:
1. p(G) <1 (necesario y suficiente).
2. |G|l < 1 en alguna norma subordinada (suficiente).
o ParalJacobi: si A estrictamente diagonalmente dominante = ||G_J||_oo < 1.
o Para Gauss-Seidel: lo mismo, mas simétrica positiva definida.

3. Diagonal dominance estricta o irreducible (suficiente para ambos métodos).




Teorema general: Si p(G) < 1, converge para cualquier inicial; si p(G) 2 1, diverge o converge

condicionalmente.

DIAGONAL DOMINEANCE & CONVERGENCE
Ensuring Converence of Iterative Methods

DIAGONAL DOMINANCE DEFINITION

IMPACT ON ITERATION MATRIX
[ayii] > j=;%9] + [a,x13] for all
v If Ais strictly diagonally dominant...

v The spectral radius (p(G) < 1.

Jacobi & Gauss-Seidel converge.

¥a Ryl [111] @ [122] i [“33 v/ Convergence is guarnteed (no
X Row 2: [a22] < [a21] + [23] matter the initial guess).

KEY CONLUSION: Datiss-Seidel typically convreges faster tu
garantee mor the converence of Jacbi coffdri ent for Sertain problems,
iteae Jaiobi ve methods. It ensures {p(G)-1.

Figura 8: Matriz estrictamente diagonalmente dominante y su impacto en p(G).
Creacion propia.

Una matriz ( A ) es estrictamente diagonalmente dominante si, para cada fila (i), el valor
absoluto del elemento en la diagonal es mayor que la suma de los valores absolutos de los
elementos fuera de la diagonal en esa misma fila, es decir,

laji| > Z|ai]’|

j#i
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