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 RESUMEN  

Las técnicas de clasificación de datos tienen una gran variedad de aplicaciones en los 

distintos campos debido al avance de la ciencia afortunadamente existen diversos 

clasificadores como redes neuronales, arboles de decisión, máquinas de vectores de 

soporte entre otros. 

Estas técnicas se pueden aplicar a las áreas como la medicina, para clasificar y 

prevenir el cáncer de piel generado por el melanoma, se establece una muestra y con 

la técnica de clasificación se determina que zona ha sido afectada, otra aplicación 

importante es relacionado con el medio ambiente, y es el referido al reciclaje para 

clasificación de desechos, también se tiene importantes aportes para el 

reconocimiento facial entre otras aplicaciones. 

Las técnicas de máquina de vectores de soporte para clasificar datos resuelven un 

modelo de optimización cuya función objetivo es cuadrática por ende diferenciable. 

Sin embargo si la función fuese no diferenciable no se podría usar esta técnica, es por 

ello que se requiere una técnica que trabaje con funciones diferenciables y no 

diferenciables. 

De acuerdo con lo relevante que son las técnicas de clasificación, se desarrolló el 

Algoritmo Multiplicador Proximal de Cono Simétrico para Optimización Separable 

aplicado a máquina de vectores de soporte o SVM por sus siglas en inglés (Support 

Vector Machine) para Clasificación Binaria, este algoritmo multiplicador trabaja con 

subdiferenciables, es decir, pueden encontrar la función óptima, si la función es 

diferenciable o no.  

Este algoritmo tiene como fundamento teórico los espacios vectoriales de dimensión 

finita, además de un producto interior, un Álgebra de Jordan Euclidiana, distancias 

proximales, cono simétrico de segundo orden, entre otros conceptos teóricos. 

El algoritmo para clasificación de datos binario se desarrolló probando la buena 
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definición, el análisis de la convergencia, el análisis de la complejidad de este.  

Este algoritmo surge como una nueva técnica el cual puede ser utilizado para la 

clasificación de datos, se probó su convergencia global bajo determinados supuestos, 

se realizó la implementó del algoritmo en el software Matlab versión 2017 (R2017a), 

en una computadora 8 th Gen Intel (R) Core (TM) i5-8250U CPU, 1.60 GHz 1.80 

GHz, 4.00 GB, Windows 1064 bits. 

Posteriormente se realizó el diseño utilizando el marco metodológico Scrum. Para 

ello se desarrolló 3 sprint de acuerdo con los requerimientos de las historias de 

usuarios. 

Se realizó un análisis comparativo con otros algoritmos proximales, así como 

también experimentos computacionales con el uso del algoritmo implementado. 

Finalmente mencionaremos que el presente trabajo es inédito y surge de la necesidad 

de tener técnicas apropiadas para clasificar datos. 

Keywords: Multiplicador Proximal, Cono Simétrico, Optimización Separable, 

máquina de vectores de soporte, Marco referencial Scrum  
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ABSTRACT 

Data classification techniques have a wide variety of applications in different fields 

due to the advancement of science. Fortunately, there are various classifiers such as 

neural networks, decision trees, support vector machines, among others. 

These techniques can be applied to areas such as medicine, to classify and prevent 

skin cancer generated by melanoma, a sample is established and with the 

classification technique it is determined which area has been affected, another 

important application is related to the environment, and it refers to recycling for waste 

classification, it also has important contributions for facial recognition among other 

applications. 

Support vector machine techniques to classify data solve an optimization model 

whose objective function is quadratic and therefore differentiable. 

However, if the function were non-differentiable, this technique could not be used, 

which is why a technique is required that works with differentiable and non-

differentiable functions. 

According to the relevance of the classification techniques, the Symmetrical Cone 

Proximal Multiplier Algorithm for Separable Optimization applied to the support 

vector machine or SVM for its acronym in English (Support Vector Machine) for 

Binary Classification was developed, this multiplier algorithm works with 

subdifferentiable, that is, they can find the optimal function, if the function is 

differentiable or not. 

This algorithm is theoretically based on finite-dimensional vector spaces, as well as 

an inner product, a Euclidean Jordan Algebra, proximal distances, a second-order 

symmetric cone, among other theoretical concepts. 

The binary data classification algorithm was developed testing the good definition, 

the convergence analysis, the analysis of its complexity. 

This algorithm emerges as a new technique which can be used for data classification, 
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its global convergence was tested under certain assumptions, the algorithm was 

implemented in the MATLAB software version 2017 (R2017a), on an 8 th computer. 

Gen Intel (R) Core (TM) i5-8250U CPU, 1.60 GHz 1.80 GHz, 4.00 GB, windows 

1064 bit. 

Subsequently, the design was carried out using the Scrum methodological 

framework. For this, 3 sprints were developed according to the requirements of the 

user stories. 

A comparative analysis with other proximal algorithms was carried out, as well as 

computational experiments with the use of the implemented algorithm. 

Finally, we will mention that this work is unprecedented and arises from the need to 

have appropriate techniques to classify data. 

Keywords: Proximal Multiplier, Symmetric Cone, Separable Optimization, support 

vector machine, Scrum Framework 
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CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN 

1.1 Situación Problemática 

La línea de investigación de Inteligencia Artificial (IA) es un área de la Computación 

Científica que está evolucionando significativamente, la sociedad utiliza la tecnología que 

produce para interactuar, consumir, compartir, etc. De ahí la importancia de tener 

algoritmos eficientes. 

 
La IA tiene aplicaciones en el campo de la salud, para la detección biosensorial de la 

tuberculosis, el paquete del dispositivo conocido como nariz digital, que es un enorme 

elemento sensible sintético construido con la galectina. Los indicadores de hibridación en 

la unión se pueden capturar y procesar con la ayuda del sistema adquiriendo conocimiento 

del sensor y la salida se muestra con el uso de estos tipos de algoritmo ver Tamilselvi, S., 

et al (2021) El uso de la misma para la detección del cáncer de próstata en resonancia 

magnética (Aphinives, C. y Aphinives, P., 2021) se aplica en la predicción y el diagnóstico 

temprano de la sepsis utilizando datos no estructurados en la asistencia sanitaria (Goh, 

K.H. et al., 2021), preparación clínica del diagnóstico basado en imágenes digitales en 

modelos de pruebas de estrés ( Young, A.T. et al., 2021), en el campo de la ingeniería se 

tiene; Modelos de lodos activados para el pronóstico de lluvias en la agricultura. Una 

perspectiva sobre el avance del modelado de procesos (Sin, G. y Al, R., 2021) otra 

aplicación es en el plan de desarrollo de las empresas (Lin, S., 2021). 

 

Otras aplicaciones como un estudio de segmentación automática de la hiperintensidad de 

la materia blanca para la detección de la enfermedad de Alzheimer; pruebas éticas de 

piratería y penetración para protegernos de los piratas informáticos; análisis de colas de 
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prioridad difusa utilizando números difusos heptagonales; clasificación de perturbaciones 

de la calidad de la energía basada en el filtro de Kalman y el sistema de inferencia neural 

difusa adaptativa, Ver International Conference on Robotics and Artificial Intelligence 

(2020). 

 

Debido a ello se requieren algoritmos con buena velocidad de convergencia, existen varios 

algoritmos que se pueden utilizar como redes neuronales regresión logística, máquinas de 

vectores de soporte, etc. Uno de los algoritmos importantes para aplicaciones de regresión 

y clasificación es las máquinas de vectores de soporte. 

Las Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) es un algoritmo de aprendizaje automático 

cuyo objetivo principal es hallar un hiperplano en un espacio N- dimensional (N- el 

número de características) que clasifican la nube de datos.  

 

 

Mejorar la distancia del margen brinda refuerzo para que los puntos de datos futuros se 

puedan clasificar con más garantía, es decir nos permiten hallar de modo óptimo la 

clasificación entre varias clases. Esta separación óptima se efectúa mejorando el margen 

de separación entre las clases. Aquellos vectores que soportan el borde de esta separación 

son los llamados vectores de soporte. Si las clases no son linealmente separables, se puede 

utilizar el truco de Kernel, el cual añade una dimensión nueva donde sí lo sean. 

 

Los algoritmos de máquinas de vectores de soporte tienen sus orígenes en los trabajos de 

Vapnik, (1995), los primeros estudios era una nueva máquina de aprendizaje para 

problemas de clasificación de dos grupos.  

 

La red de vectores de soporte combina 3 ideas: la técnica de solución de hiperplanos 

óptimos (que permiten una expansión del vector de solución en los vectores de soporte), 

la idea de convolución del producto escalar (que extienda las superficies de la solución de 

lineal a no lineal), y la noción de márgenes blandos (para permitir errores en el conjunto 

de entrenamiento). El algoritmo fue probado y comparado con el rendimiento de otros 
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algoritmos clásicos y obtuvo buenos resultados, posteriormente se realizó aplicaciones a 

clasificación de imágenes 3D (Blantz, V. et al., 1996). 

 

Los algoritmos de máquinas de vectores de soporte tienen varias aplicaciones en diferentes 

áreas, como aplicaciones a las ciudades inteligentes, el rápido crecimiento de la población 

urbana es una serie preocupación para la administración de la ciudad. Esto conduce a 

varios desafíos al manejar problemas de escasez de recursos y gestionarlos (Rai, P., et al., 

2021) otra aplicación importante es en el campo de la salud, el coronavirus COVID-19 en 

la actualidad es la enfermedad contagiosa más común que prevalece en todo el mundo. El 

principal desafío de esta enfermedad es el diagnóstico primario para prevenir infecciones 

secundarias y su propagación de una persona a otra (Sharifrazi, D. et al., 2021), 

reconocimiento de voz (Aouani, H. y Ben Ayed, Y., 2021), reconocimiento facial 

(Ahonen, T., Hadid, A., y Pietikainen., 2004), métodos de reconocimiento de rostros 

humanos basados en el análisis de componentes principales (PCA), wavelet y máquina de 

vectores de soporte (SVM): un estudio comparativo (Gheni, E.A. y Algelal, Z.M., 2020), 

algoritmo de clasificación de la máquina de vector de soporte de regresión y su aplicación 

para mejorar la capacidad de transferencia de calor anticongelante en el sistema de bomba 

de calor de fuente de tierra (Yan, M., Wang, J.), máquina de vectores de soporte 

generalizado de múltiples vistas a través de la extracción de la relación inherente entre las 

vistas con aplicaciones para reconocer el rostro y el humo del fuego (Cheng, Y. et al., 

2020), procesamiento de señales (Li, K. et al., 2015) en neurociencia (Park, E. et al., 2017), 

en Internet de las cosas (IOT) para la protección de seguridad de la privacidad de la 

ubicación basado en una estructura de árbol y caja anónima (Jingfu Li., 2020), entre otros. 
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1.2 Formulación del Problema 

El desarrollo de la tecnología y exigencias de las aplicaciones en todas las áreas trae 

consigo el estudio de nuevos algoritmos que sirvan para solucionar los problemas en el 

campo de la informática, internet de las cosas, computación científica, etc. De ahí la 

importancia de contar con algoritmos que tengan buena velocidad de convergencia y sean 

eficientes. 

 

Los métodos punto proximal son muy importantes para la optimización pero que aún no 

se ha demostrado en los problemas de clasificación, se tiene algunos algoritmos como 

redes neuronales, máquinas de vectores de soporte, etc. 

 

Presentamos la formulación del modelo: 

Dado un conjunto de puntos 𝑥1 , 𝑥2 , … , 𝑥𝑚 ∈ ℝ𝑛 con sus respectivas etiquetas  𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚 ∈{−1, +1}  , formamos la m-upla  (𝑥1 , 𝑦1), (𝑥2 , 𝑦2), … , (𝑥𝑚 , 𝑦𝑚). El objetivo de la SVM es 

determinar un hiperplano óptimo. 

 𝐻(𝒘. 𝛼) = {𝒙 ∈ ℝ𝑛: 𝒘𝑇𝒙 + 𝛼 = 0} 

 

Donde  𝑤 ∈  ℝ𝑛y 𝛼 ∈ ℝ, que separa los puntos dados. 

La formulación del modelo de clasificación binaria que se va a resolver es el siguiente: 

 min𝑤,𝑏,𝜉 12 ‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖𝑚𝑖=1  

                                    𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(𝑤T𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑚  𝜉𝑖 ≥ 0,    𝑖 = 1, … , 𝑚, 
 min𝒛.𝒗 {𝑓(𝒛) + 𝑔(𝒗): 𝐴𝒛 + 𝐵𝒗 = 𝑏, 𝒗 ≥ 0} ,    
donde las variables son: 𝒛 = (𝒘, 𝛼) ∈ ℝ𝑛+1y 𝒗 = (𝝃, 𝒖) ∈ ℝ2𝑚con 
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𝝃 = (𝜉1, … , 𝜉𝑚) ∈ ℝ𝑚 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝜉𝑖 ≥ 0 𝒖 = (𝑢1, … , 𝑢𝑚) ∈ ℝ𝑚 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑢𝑖 ≥ 0 

Las funciones separables son 𝑓(𝒛) = 12 ‖𝒘‖2y𝑔(𝒗) = 𝐶𝒆𝑇𝝃, 
La matriz A y B son las siguientes 𝐴 = 𝑌𝑋̂ ∈ ℝ𝑚×(𝑛+1), 𝐵 = (𝐼 − 𝐼) ∈ 𝔹𝑚×2𝑚 

dónde 𝑌 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝒚) = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚) 

y 𝑋̂ = (𝑥1 𝑇 1⋮ ⋮𝑥𝑚 1) ∈ ℝ𝑚×(𝑛+1), 
Finalmente, el vector b viene dado por𝑏 = 𝒆 = (𝟏, 𝟏, … , 𝟏) ∈ ℝ𝑚 . 
En el campo de clasificación las máquinas de vectores de soporte tienen múltiples 

aplicaciones, se puede modelar como un problema de clasificación vinculados a máquinas 

de vectores de soporte mediante este algoritmo proximal. 

Este algoritmo puede resolver modelos de problemas de clasificación, el cual tiene buena 

velocidad de convergencia. 

Presentaremos un algoritmo de punto proximal para problemas de optimización sobre 

conos simétricos de segundo orden y su aplicación para modelos de clasificación en 

máquinas de vectores de soporte. 

 

¿De qué manera se podrá introducir un algoritmo multiplicador proximal para problemas 

de optimización convexa separable sobre conos simétricos y aplicarlo a modelos de 

clasificación en máquinas de vectores de soporte? 
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1.3 Justificación de la Investigación 

Se ha considerado justificaciones de tipo: teórico, práctico, social y tecnológico debido a 

las bondades y aplicaciones que se pueden obtener con el uso de este algoritmo, las 

mismas que están detalladas a continuación: 

 

1.3.1 Justificación Teórica 

Se desarrolló el Algoritmo Multiplicador Proximal de Cono Simétrico (SCPMA) 

Debido a que no se tiene algoritmos en cono simétricos de segundo orden, el cual 

utiliza distancias proximales y puede aplicar a modelos de clasificación binaria, en    

máquinas de vectores de soporte. 

Se realizó la demostración matemática de la convergencia del algoritmo.  

1.3.2 Justificación Práctica 

Se tendrá un nuevo algoritmo para resolver problemas de clasificación binarias 

para máquinas de vectores de soporte. 

El cual puede ser aplicado a inteligencia artificial o Internet de las cosas y 

problemas específicos como reconocimiento facial, clasificación de imágenes, 

detección de células cancerígenas entre otras. 

el cual requieren algoritmos con buena velocidad de convergencia para los 

diversos problemas que existen en las distintas áreas del saber. 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo General 

Desarrollar un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de optimización 

convexa separable sobre conos simétricos y aplicarlo a problemas de clasificación binaria 
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para máquinas de vectores de soporte. 

1.4.2   Objetivos Específicos 

OE1: Definir un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de 

optimización convexa separable sobre conos simétricos, verificar la buena 

definición y analizar su convergencia. 

OE2: Aplicar el algoritmo a la solución de modelos de máquinas de vectores de 

soporte para clasificación. 

OE3: Implementar y validar el algoritmo para clasificación sometiéndolo a 

experimentos computacionales y comparando su performance. 

OE4: Aplicar el algoritmo a un problema específico de clasificación de datos. 

 

1.5 Hipótesis 

1.5.1. Hipótesis Generales 

En relación con el proyecto de Tesis de investigación se ha definido las siguientes 

hipótesis: 

La introducción de un algoritmo multiplicador proximal para resolver 

problemas de optimización convexa separable sobre conos simétricos y 

aplicarlos a problemas de clasificación binaria resuelve modelos de 

clasificación de máquinas de vectores de soporte. 

1.5.2. Hipótesis Específicas 

Con la finalidad de contribuir a la hipótesis general definido en el punto anterior como H0 

a continuación se detallan las 4 hipótesis denominadas específicas: 

 

 La definición del nuevo algoritmo de clasificación, la verificación de la buena 
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definición y el análisis de su convergencia brindará un algoritmo que se podrá 

usar en clasificación. 

 La aplicación del algoritmo permitirá resolver modelos de máquinas de vectores 

de soporte relacionadas a clasificación. 

 La implementación y validación del algoritmo para clasificación sometiéndolo a 

experimentos computacionales permitirá comparar su performance. 

 Puede el algoritmo aplicarse a un problema específico de clasificación de datos. 

 

1.6 Propuesta 

 
 
 

Figura 1 Esquema de la propuesta de Investigación 
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1.7 Organización de la Tesis 

En la presente Tesis se organizó en siete capítulos, los mismos que serán descritos a 

continuación. 

 

En el Capítulo II presentamos el marco teórico de la Tesis, los conceptos necesarios que 

se utilizarán en el desarrollo del trabajo, seguidamente en el Capítulo III se verá el estado 

del arte sobre algoritmos de máquinas de vectores de soporte, las aplicaciones en los 

distintos campos y los diferentes tipos de algoritmos de clasificación SVM por sus siglas 

en inglés Support Vector Machines. 

En el Capítulo IV se presenta la formalización teórica del algoritmo Multiplicador 

Proximal de Cono Simétrico, se expondrán los conceptos previos, demostrarán teoremas 

y lemas. Además, se pondrá bajo algunos supuestos la convergencia del algoritmo. 

 

En el Capítulo V se presenta la descripción del tipo de investigación, en el Capítulo VI la 

implementación del algoritmo propuesto el mismo que se implementa en el software 

Matlab, con sus subprogramas, como el generador lineal, el programa principal y el cvx 

para la comparación de los resultados. 

 

En el Capítulo VII presentamos el diseño del sistema desarrollado con el marco referencial 

Scrum e implementado en java, además de su base de datos, arquitectura del programa, 

arquitectura de usuario, etc. 
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1.8 Variables 

1.8.1. Identificación de Variables 

Las variables para esta Tesis esta categorizados en: 

 

⁻ Variables Dependientes: Clasificación binaria en máquinas de vectores de soporte. 

⁻ Variables Independientes: Algoritmo multiplicador proximal. 
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CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO 

2.1 Antecedente del Problema 

Con el propósito de encontrar información relevante que aporte o que sirva como guía 

para el desarrollo de la propuesta de la tesis, se realizó el estado de arte mediante una 

revisión sistemática de los algoritmos que resuelvan problemas de clasificación y los 

métodos de punto proximal con sus aplicaciones. 

En los inicios para la clasificación de datos se utilizaba La red neuronal artificial, el cual 

es la imitación de una neurona humana en un sistema. Esto se hace para desarrollar un 

sistema que pueda realizar las actividades del cerebro humano. Hay muchos algoritmos 

que han sido utilizados en Redes Neuronales artificiales. 

 Un ejemplo de dicho algoritmo es el perceptrón multicapa. El Perceptrón multicapa 

entrenado con la red de retro propagación mediante la actualización del peso sináptico y 

la prueba mediante red de avance. El objetivo óptimo de este sistema de aprendizaje es 

tener un error mínimo que es relativo a tener salidas que es igual o más cercano al objetivo. 

Posteriormente surge la máquina de vectores de soporte es una nueva técnica supervisada 

de aprendizaje, que han demostrado ser especialmente atractivas para análisis biológico 

debido a su capacidad para manejar el ruido y grandes espacios de entrada  (Ding & 

Dubchak, 2001).A diferencia del algoritmo de perceptrón que encontrar cualquier 

separador lineal con la ayuda de algún criterio. 

Las máquinas de vectores de soporte en particular definen el criterio buscando una 

superficie de decisión que esté lo más lejos de cualquier punto de datos (Manning, 

Raghavan, & Schütze, 2008).El margen del clasificador está determinado por la distancia 

desde la superficie de decisión hasta el punto de patrón más cercano. Esto significa que la 
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función de decisión del patrón generalmente se especifica mediante el subconjunto del 

patrón o pequeña porción del patrón que especificar la posición del clasificador. La 

pequeña porción del patrón o un subconjunto del patrón se refiere como soporte vector. 

La idea es buscar un hiperplano optimo clasificador. 

 

Fue introducido por (Cortes & Vapnik, 1995) ,este modelo inicial para problemas de 

clasificación presenta un espacio de características, se construye una superficie de 

decisión lineal, además este modelo presenta en su desarrollo transformaciones de 

entradas polinómicas. 

Utiliza inicialmente un hiperplano clasificador en el cuadrante no negativo, aunque 

anteriormente algunos autores que presentaron modelos de clasificación, estos no 

consideraban el error en su modelo. 

En la actualidad, el artículo (Cortes & Vapnik, 1995) ha sido citado por diferentes autores 

por ejemplo en Scopus podemos verificar que tiene 35 806 citas., los cuales tienen 

aplicaciones a clasificación de datos, clasificación de imágenes, reconocimiento facial, 

entre otros. 

 

En esta Tesis, hemos ampliado el método de descomposición proximal dado en (Chen & 

Teboulle, 1994) (Auslender, A.; Teboulle, M.;, 2001) (Kyono & Fukushima, 2000) 

(Sarmiento, O.; Papa Quiroz, E.; Oliveira, P., 2014) para resolver problemas de 

programación de conos simétricos convexos.  

La extensión se basa en proximal distancia dada en (Auslender, A.; Teboulle, M., 2006) 

.Una clase de esta distancia puede ser generada por una función φ que pertenece Al 

conjunto Σ o Σ̂. Se han presentado algunos ejemplos de esta distancia. Bajo ciertas 

suposiciones y la distancia proximal, hemos establecido que cada punto límite es un punto 

silla del Lagrangiana asociado del problema. Además, se ha obtenido la convergencia 

global. 

 

Recientemente   tenemos los trabajos desarrollados por (Ruiz Garrido, 2016) para 

problemas con estructura separables denominado; Método de Direcciones Alternantes con 

Regularización Proximal Interior (RIPADM), este algoritmo utiliza un factor de relajación 
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𝜌, el cual está comprendido en cierto intervalo  𝜌𝜖(0, √5+1 2 ) y añade a la regla de 

actualización del multiplicador de Lagrange para la aceleración de convergencia del 

algoritmo. 

 

Finalmente, Sarmiento et al, ver (Sarmiento, O.; Papa Quiroz, E.A.; Oliveira, P. R.;, 2015)  

desarrolló una extensión del Algoritmo Multiplicador Proximal con distancias proximales  

(PCPM) para resolver con estructura separable, en el espacio vectorial euclidiano, 

utilizando distancias proximales regularizadas . Bajo determinadas condiciones se verifica 

para una amplia clase de distancias proximales inducidas. 

Además, este algoritmo converge linealmente a una solución óptima del problema. 

2.1.1 Métodos Punto Proximales 

Los métodos proximales son muy utilizados en ingeniería, teoría económica, etc. Según 

Verma, M. y Shukla, K.K (2020) estos métodos son populares para manejar la estructura 

de escasez en los conjuntos de datos debido a sus bajos costos de iteración y una 

convergencia más rápida. 

 

En su trabajo considera el marco de la suma de dos funciones convexas, una de las cuales 

es una función suave con un gradiente de Lipschitz, mientras que la otra puede ser una 

función no suave, presenta el análisis de convergencia para los sistemas fijos basados en 

extra-grados. Además, ampliando las áreas de aplicación de este algoritmo, lo aplicamos 

para resolver (i) la regresión logística problema con penalizaciones complejas basadas en ℓ1, a saber, marcos de lazo de grupo superpuestos y de lazo fusionado, y (ii) un aprendizaje 

estructuralmente regularizado propuesto recientemente problema para la selección de 

representación donde la función objetivo consiste en un error de reconstrucción y 

regularizadores estructurados como combinación de regularizador de escasez de grupo, 

regularizador de diversidad y regularizador de sensibilidad de localidad. Con la ayuda de 

extensos experimentos en varios conjuntos de datos del mundo real disponible 

públicamente, demostró la eficacia de los métodos de extra-grado basados en la inercia 

para resolver la selección de representación y lazo extendido problemas del aprendizaje 
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automático. Otro trabajo del algoritmo proximal lo encontramos en Sahu, D.R., et al 

(2021) propone una nueva modificación proximal punto algoritmo basado en el proceso 

de iteración de tipo S para aproximar un elemento común del conjunto de soluciones de 

problemas de minimización convexa y el conjunto de puntos fijos de asignaciones casi 

asintóticamente cuasi no expansivas en el marco de espacios CAT (0) y probar la Δ- 

convergencia de la propuesta algoritmo para resolver problemas comunes de 

minimización y arreglos comunes del problema. Otro de los recientes trabajos que realiza 

una aplicación a un modelo de máquina de vectores de soporte es la investigación de 

Quiroz, E.A.P. et al (2020) el cual está dedicado al estudio de un algoritmo de 

descomposición proximal para resolver la optimización de conos simétricos convexos con 

estructuras separables. El algoritmo considerado se basa en un método de descomposición 

y distancias proximales. Bajo supuestos adecuados, probamos que cada punto límite de 

las secuencias primal-dual generadas por el algoritmo resuelve el problema. Finalmente, 

se establece la convergencia global. 

 

El trabajo realizado por Cano Lengua, M.A., Quiroz, E.A.P. (2020) está relacionado a 

resolver un problema de la ubicación, el cual es de gran interés para establecer distintos 

requerimientos relacionados al sector público o privado. El modelo de este problema suele 

reducirse a un problema de optimización matemática. En este artículo damos a conocer 

un método proximal que resuelve problemas de ubicación donde la función objetivo es 

cuasi-convexa y no diferenciable. Se demuestra que las iteraciones dadas por el método 

están bien definidas y bajo algunos supuestos sobre la función objetivo, es posible 

verificar la prueba de la convergencia del método. 

 

Maldonado, S. et al., (2020), en este estudio presenta un sistema experto para analizar la 

carga de trabajo mental de interactuar con un teléfono móvil frente a tareas cotidianas 

habituales. Se recopilaron señales psicofisiológicas de varios dispositivos, cada uno de los 

cuales se caracterizó por un costo y una molestia diferente. Para tratar con datos de señal 

a nivel de usuario, se propone un enfoque de selección de características basadas en 

máquinas de vectores de soporte. Dada la limitada información disponible a nivel de 

persona, nuestro objetivo era construir modelos sólidos mediante la combinación de 
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información a nivel de población entre usuarios (como control de heterogeneidad). Se 

propone un único problema de optimización que combina cuatro objetivos: modelo, 

maximización de márgenes, selección de características y control de heterogeneidad. Se 

estimaron los costos de uso de los dispositivos, conduciendo a una herramienta de decisión 

que permitió a los diseñadores de experimentos evaluar el beneficio marginal de usar un 

dispositivo dado en términos de rendimiento y su costo. 

2.1.2 Algoritmo de Clasificación Máquinas de Vectores de Soporte 

 
Estos algoritmos se utilizan métodos proximales en el sentido de la proximidad al 

hiperplano de separación. Se realizo una búsqueda de estos tipos de algoritmos basados 

en recientes investigaciones, en trabajo de Cano Lengua, M.A., Papa Quiroz, E.A. (2020), 

en este artículo tiene como finalidad  identificar el estado del arte actual de las últimas 

investigaciones relacionadas con las máquinas de vectores de soporte a través de un 

sistema de revisión de la literatura según la metodología propuesta por Kitchenham y 

Charter, con el fin de dar respuesta a las siguientes preguntas de investigación: P1: ¿En 

qué áreas de investigación se utilizan?  P2: ¿Cuáles son las principales aplicaciones 

relaciona*das con la clasificación?  P3: ¿Qué métodos o algoritmos de optimización se 

utilizan en las SVM?, según este articulo las aplicaciones de SVM está dado en distintas 

disciplinas según la Figura 2 
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Figura 2 Áreas de Investigación 

En la Figura 2 se muestra el porcentaje de distribución según las áreas de investigación, 

principalmente vemos que el 17% está relacionado con Ciencias de la Computación y el 

10% Ingeniería Eléctrica Electrónica e Informática en Sistemas de Información. 

 

Esta Tesis nos permite saber que SVM tiene un número considerable de aplicaciones en 

las diferentes áreas. Cabe mencionar que también existen aplicaciones en regresión, como 

los métodos de pronósticos, que pueden ser objeto de otras investigaciones. 

 

En el campo de la salud se tiene este trabajo de Patil, A.K. et al (2019) que está vinculado 

la clasificación automática del cáncer del pulmón, el cual sigue siendo un desafío para los 

investigadores, debido a los ruidosos datos de expresión génica, los datos de alta 

dimensión y el pequeño tamaño de la muestra. Para abordar estos problemas, se 

desarrollan un algoritmo de selección de genes mejorado y un clasificador multiclase. En 

esta investigación, los genes relacionados con el cáncer de pulmón (GEO ID: GSE10245, 

GSE19804, GSE7670, GSE10072 y GSE6044) se recopilaron del conjunto de datos de 

Gene Expression Omnibus (GEO). Después de adquirir los genes relacionados con el 

cáncer de pulmón, la selección de genes se llevó a cabo utilizando un algoritmo de relieve 

mejorado para seleccionar los genes óptimos. En el algoritmo de selección de genes de 

relieve mejorado, se utilizaron la medida de distancia de movimiento de tierras y el 
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optimizador de luciérnagas en lugar de la medida de distancia de Manhattan para 

identificar las instancias de falla más cercana y de impacto más cercano lo que reduce 

significativamente el problema de la “maldición de la dimensionalidad”. Estos genes 

óptimos se proporcionaron como entrada para el clasificador Multiclass Support Vector 

Machine (MSVM) para clasificar las subclases de cáncer de pulmón. La selección 

experimental mostro que el sistema propuesto mejoró la precisión de clasificación hasta 

un 3-10% en relación con los sistemas existentes a la luz de la precisión, tasa de falsos 

positivos (FPR), tasa de error y tasa de verdaderos positivos (TPR). 

 

El siguiente trabajo de Zheng, X. et al (2021) CTSVM (Twin Support Vector Machine 

With Correntropy) está diseñado para realizar las siguientes optimizaciones: 

minimización de la función C-loss, la regularización de 2 normas de los coeficientes del 

modelo y la distancia entre las muestras positivas (negativas) y el hiperplano de clase 

positiva (clase negativa), lo que garantiza que las muestras negativas (positivas) están 

lejos del hiperplano positivo (negativo). CTSVM se convierte en dos problemas de 

optimización semicuadráticos que se pueden resolver mediante un método iterativo 

alterno. Este enfoque permite que el tiempo de cálculo de CTSVM siga siendo comparable 

al de los métodos relacionados, especialmente al resolver problemas lineales. Los 

resultados experimentales se procesaron estadísticamente para comparar el rendimiento 

de múltiples algoritmos en múltiples conjuntos de datos. Estos resultados confirmaron que 

CTSVM supera a clasificadores similares en términos de su solidez a valores atípicos y 

precisión de clasificación para tareas binarias. 

 

Cheng, Y., et al (2020) se trata de un nuevo método denominado Máquina vectorial de 

soporte generalizado multivisorio mediante la minería de la relación inherente entre vistas 

(MRMvGSVM Multiviewer Generalized Support Vector Machine by Inherent 

Relationship Mining between Views, MRMvGSVM). En este algoritmo se ha llevado a 

cabo un estudio adicional sobre el aprendizaje de múltiples vistas, conociendo así las 

conexiones entre las vistas de muestra desde una nueva dirección y estableciendo un 

marco de múltiples vistas, socavando las relaciones internas entre diferentes puntos de 

vistas. Otro trabajo de las máquinas vectores de soporte relacionado a clasificación es el 
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de Hou, Q. et al (2018), este trabajo con algoritmos no lineales a clasificación 

denominados projection nonparallel support vector machine (PNPSVM), que es 

completamente diferente de los clasificadores no paralelos existentes. Construir dos 

problemas de optimización para obtener dos direcciones de proyección que logran la 

máxima separabilidad de la clase minimizando la distancia dentro de la clase y 

maximizando a la distancia entre clases simultáneamente, y luego las ubicaciones 

específicas de los hiperplanos proximales correspondientes están determinadas por un 

centro geométrico adecuado basado en el a priori subyacente. 

 

La enfermedad del cáncer ha creado una grave amenaza para la vida de las personas 

durante más de una década. A medida que aumenta el tiempo, los problemas y casos 

relacionados tienden a crecer a mayor escala con respecto a los diferentes estilos de vida 

que llevan las personas. Uno de estos tipos de cáncer, que juega un papel dominante en la 

muerte de muchas mujeres, es el cáncer de cuello uterino. Es el trabajo de Suresh, K. 

(2021), ayuda a clasificar la presencia de cáncer de cuello uterino entre los sujetos. Los 

modelos se construyen en función de los diferentes tipos de factores de entrada, como el 

estilo de vida, los hábitos, la historia clínica de los pacientes y la práctica sexual del 

paciente, este trabajo analiza las características importantes en el conjunto de datos 

responsable de la causa del cáncer de cuello uterino mediante la identificación de la 

importancia de la variable utilizando un enfoque de bosque aleatorio. 

2.2 Bases Teóricas 

Para un mejor estudio desarrollaremos los conceptos más relevantes del tema de Tesis 

2.2.1 Algoritmo 

Un algoritmo es un procedimiento de un conjunto ordenado de pasos, el cual se sigue para 

obtener un resultado. Los algoritmos generalmente se desarrollan independientemente de 

los lenguajes de programación. 
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 Características de un Algoritmo: 

 Entrada: parámetros a ingresar 

 Salida: resultados procesados 

 No ambiguo: Realiza la acción requerida. 

 Finito: Cantidad de pasos finitos. 

 Correcto: Realiza el cálculo con eficiencia 

 Efectivo: Realiza el cálculo con rapidez  

 Definido: Si se sigue dos veces, se obtiene el mismo resultado. (Esteva G., 2016) 

2.2.2 Método del Punto Proximal 

El Método de Punto Proximal (MPP), fue incorporado por Martinet (1970), y 

posteriormente utilizado por Rockafellar (1976) cuyo objetivo era ubicar los ceros de 

operadores monótonos maximales, principalmente podía   resolver problemas irrestrictos 

como; min{𝑓(𝑥): 𝑥 ∈ ℝ𝑛}, 
Donde 𝑓: ℝ𝑛 → ℝ es una función convexa. El algoritmo de punto proximal forma una 

sucesión {𝑥𝑘}, a través del siguiente proceso iterativo: con un punto de inicio arbitrario 𝑥0 ∈ ℝ𝑛, calcular 𝑥𝑘+1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 {𝑓(𝑥) + 𝜆𝑘2 ‖𝑥 − 𝑥𝑘‖2, 𝑥 ∈ ℝ𝑛}, 
Donde 𝜆𝑘 > 0 es el parámetro de regularización, ‖∙‖ denota la norma Euclidiana, y la 

notación 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛1 significa que 𝑥𝑘 es el único punto mínimo global de 𝑓(𝑥) +𝜆𝑘2 ‖𝑥 − 𝑥𝑘‖2, 𝑥 ∈ ℝ𝑛. Si {𝜆𝑘} satisface ∑ 1𝜆𝑘+∞𝑘=1  se demuestra que la sucesión {𝑓(𝑥𝑘)} 

converge al ínfimo de 𝑓; y si además el conjunto de soluciones óptimas es no vacío, 

entonces {𝑥𝑘} converge a una solución óptima del problema, ver Guler (1992). 

2.2.3 Optimización Simétrica del cono convexo (SCP) con estructura separable 

Daremos dos espacios vectoriales dimensionales finitos en el campo real equipados con 

el producto interior y respectivamente. A continuación, considere el siguiente algebra de 
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Euclidán Jordiana y, donde y denota el producto jordano en 𝑦, respectivamente. 

 

Sea 𝕍1 y 𝕍2 dos espacios finitos vectoriales sobre ℝ con el producto interno 〈∙,∙〉𝕧1 y 〈∙,∙〉𝕧2 respectivamente. Consideremos el Álgebra Euclideano de Jordan 𝕍1 =(𝕍1, °1, 〈∙,∙〉𝕧1) y 𝕍2 = (𝕍2, °2, 〈∙,∙〉𝕧2), donde °1 y °2 denota el producto interno 𝕍1 y 𝕍2 

respectivamente. 

 

Consideremos la estructura de cono simétrico de segundo orden: 

 min{𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑧): 𝔸𝑥 + 𝔹𝑧 = 𝑏, 𝑥 ∈ 𝑘1, 𝑧 ∈ 𝑘2}, (2.1) 

Donde 𝑓: 𝕍1 → ℝ ∪ {+∞} y 𝑔: 𝕍2 → ℝ ∪ {+∞} son funciones propias cerradas y 

convexas, 𝔸: 𝕍1 → ℝ𝑚 y 𝔹: 𝕍2 → ℝ𝑚 son dos mapeos lineales, 𝑏 ∈ ℝ𝑚, y 𝑘1 ≔{𝑥 °1𝑥: 𝑥 ∈ 𝕍1} y 𝑘2 ≔ {𝑧 °2𝑧: 𝑧 ∈ 𝕍2} y la denotación de los conjuntos de elementos 

cuadrados (conos simétricos) en 𝕍1 y 𝕍2, respectivamente. 

 

Este problema proporciona un marco unificado simple para varios problemas de 

optimización existente, como la programación no lineal, cono de segundo orden y 

semidefinida, y por lo tanto tiene amplias aplicaciones en ingeniería, economía, teoría de 

juegos, ciencias de la gestión y otros campos; véase (Alizadeh, F. y Goldfarb.; 2012), 

(Alvarez, F. et al, 2012), (Li, A. and Tuncel, L., 2006), (Vandenberghe, L. y Boyd, S., 

1994). En particular, una clase de problemas de (2.1) han llamado recientemente mucha 

atención debido a sus aplicaciones emergentes de interés practico, como por ejemplo las 

máquinas vectoriales de apoyo o la escasa selección inversa de covarianza. 

 

Recientemente, SCP ha traído la atención para algún investigador que se centra en el 

desarrollo de métodos de punto interior, ya que la clase de conos simétricos contiene 

octante positivo en el cono de segundo orden, y en el cono de matrices simétricas 

semidefinidas positivas en ℝ𝑛. 
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2.2.4 Modelos de Máquina de vectores de soporte utilizando cono simétrico de 

segundo orden con estructura separable 

Las máquinas de vectores de soporte en un buen algoritmo de clasificación el algoritmo 

que diseñaremos se podrá modelar como un problema de optimización que resuelve 

máquinas de vectores de soporte en ese sentido utilizará la teoría de optimización. 

 

Proporcionamos la aplicación a máquinas de vectores de soporte (SVM) para clasificación 

binaria. Plantearemos el problema, dado un conjunto de instancias (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), donde 𝑥𝑖 ∈ℝ𝑛 , 𝑖 = 1, … , 𝑚 y 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}, el SVM determina un hiperplano optimo 𝐻(𝑤, 𝑏) ={𝑥 ∈ ℝ𝑛: 𝑤T𝑥 + 𝑏 = 0}, que separa los cascos convexos reducidos de ambos patrones de 

entrenamiento. Este hiperplano óptimo se puede encontrar resolviendo el siguiente 

problema de programación cuadrática: min𝑤,𝑏,𝜉 12 ‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖𝑚𝑖=1  

 𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖 (𝑤T𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑚 (2.2) 𝜉𝑖 ≥ 0,    𝑖 = 1, … , 𝑚, 
Donde 𝜉 = (𝜉1, … , 𝜉𝑚) ∈ ℝ𝑚 y 𝐶 > 0 es un parámetro de penalidad. 

Vamos a denotar 𝑧 = (𝑤, 𝑏) ∈ ℝ𝑛+1, de 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦) es una matriz diagonal de vector 𝑦 =(𝑦1, … , 𝑦𝑚), sea 1 un vector de unos en ℝ𝑚, y por 

𝑋̂ = (𝑥1T 1⋮ ⋮𝑥𝑚T 1) ∈ ℝ𝑚×𝑛+1, 
A continuación, la primera restricción de desigualdad se puede escribir como mediante la 

introducción de las variables y, el problema (2.2) se puede reescribir como 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦)𝑋̂𝑧 +𝜉 − 1 ≥ 0. Introducimos las variables 𝑢 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦)𝑋̂𝑧 + 𝜉 − 1 y 𝑣 = (𝜉, 𝑢) ∈ ℝ2𝑚, el 

problema (2.2) se puede reescribir como: 

 min𝑧,𝑣 {𝑓(𝑧) + 𝑔(𝑣): 𝐴𝑧 + 𝐵𝑣 = 𝑏, 𝑣 ≥ 0}, (2.3) 

Donde 𝑓(𝑧) = 12 ‖𝑤‖2, 𝑔(𝑣) = 𝐶1T𝜉, 𝐴 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦)𝑋̂ ∈ ℝ𝑚×𝑛+1, 𝐵 = (𝐼 − 𝐼) ∈ℝ𝑚×2𝑚 , y 𝑏 = 1. Este modelo tiene la forma de (2.1). 
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2.2.5 Modelo de máquina vectoriales de soporte gemelas (TWSVM) 

El modelo de máquinas de vectores soporte gemelas (TWSVM), presenta una norma 

mixta el cual resuelve el problema siguiente: 

 min𝑤1,𝑡1‖𝐷1𝑤1 + 𝑒1𝑡1‖∞ + 𝑐12 (‖𝑤1‖2 + 𝑡12) (2.4) 𝑠𝑡. −(𝐷2𝑤1 + 𝑒2𝑡1) ≥ 𝑒2, y 

 min𝑤2,𝑡2‖𝐷2𝑤2 + 𝑒2𝑡2‖∞ + 𝑐22 (‖𝑤2‖2 + 𝑡22) (2.5) 𝑠𝑡. −(𝐷1𝑤2 + 𝑒1𝑡2) ≥ 𝑒2 

 

Donde ‖∙‖∞ denota la norma infinita en el espacio Euclidiano 𝐷1 ∈ ℝ𝑚1×𝑛 y 𝐷2 ∈ ℝ𝑚2×𝑛 

son matrices que contienen el conjunto de datos de entrenamiento de clase positiva y 

negativa, respectivamente 𝑐1 y 𝑐2 son parámetros positivos 𝑒1 ∈ ℝ𝑚1 y 𝑒2 ∈ ℝ𝑚2 son 

vectores cuyas componentes son unos. 

 

Solucionar el problema (2.3) consideremos 𝑧 = [𝑤1T, 𝑡1T] ∈ ℝ𝑛+1, el problema (2.4) puede 

ser reescrito de la forma: 

 min𝑧 {‖[𝐷1𝑒1]𝑧‖∞ + 𝑐12 ‖𝑧‖2 − [𝐷2𝑒2]𝑧 ≥ 𝑒2} , (2.6) 

Introduciendo una variable de holgura 𝑥 ∈ ℝ𝑚2 a las restricciones de desigualdad del 

problema anterior, podemos reformularlo en forma de (2.1) con 𝑓(𝑥) = 0, 𝑔(𝑧) = ‖[𝐷1𝑒1]𝑧‖∞ + 𝑐12 ‖𝑧‖2,   𝐴 = 𝐼, 𝐵 = [𝐷2𝑒2]𝑧 ∈ ℝ𝑚2×𝑛+1 y 𝑏 = −𝑒2. Es decir, el 

problema (2.6) es equivalente a: 

 min𝑧 {‖[𝐷1𝑒1]𝑧‖∞ + 𝑐12 ‖𝑧‖2 𝑥⁄ + 𝐵𝑧 = −𝑒2, 𝑥 ≥ 0} , (2.7) 

2.2.6 Optimización matemática 

Optimizar significa buscar la mejor opción de desarrollar una tarea, es decir, hallar el 

máximo o mínimo de una cierta función, definida en algún dominio. La optimización es 

un proceso para ubicar la mejor solución de un problema donde “lo mejor” esta con 

antelación bajo determinados criterios preestablecido. 
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La programación matemática tiene aplicación en diferentes áreas, el cual se encarga de la 

teoría, métodos y aplicaciones computacionales para resolver problemas relacionados a 

optimización con determinadas condiciones. 

 

En el campo de la matemática aplicada, la aplicación de la optimización matemática es 

relevante sobre todos en las áreas de ingeniería y economía. 

 

El modelo general de optimización esta dado por: 𝑂𝑝𝑡. 𝑓(𝑥) 𝑠. 𝑎: 𝑔𝑖(𝑥) ≤ 0; ∀𝑖 = 1, … , 𝑚 
 

 ℎ𝑗(𝑥) = 0; ∀𝑗 = 1, … , 𝑝 (2.8) 

Donde 𝑓: ℝ𝑛 → ℝ: es una función dada, 𝑂𝑝𝑡. 𝑓(𝑥) significa minimizar o maximizar la 

función 𝑓, ademas 𝑔: ℝ𝑛 → ℝ y ℎ𝑗: ℝ𝑛 → ℝ son funciones dadas. 

 

Una clase particular y bien amplia del modelo (2.8) es la optimización cuasi-convexa 

(problemas donde la función objetivo 𝑓 es cuasi-convexa, esto es, 𝑓(𝜆𝑥 + (1 − 𝜆)𝑦) ≤ max{𝑓(𝑥), 𝑓(𝑦)}, ∀𝜆 ∈ [0,1], ∀𝑥, 𝑦 ∈ ℝ𝑛  

y las funciones que definen las restricciones 𝑔𝑖 y ℎ𝑗 son cuasi-convexas). 

 

Este problema fue estudiado por Arrow y Enthoven (1961), motivados por las aplicaciones 

de las preferencias y utilidades en la teoría del consumidor y posteriormente por diversos 

investigadores como Kannai (1997). 

 

A continuación, presentamos un ejemplo de Clasificación mediante máquinas de vectores 

de soporte. 

 

La formulación del problema está dada por: 
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min𝑤 12 𝑤𝑇𝑤 + 𝐶 ∑ 𝜉(𝑤; 𝑥𝑡, 𝑦𝑡)𝑙
𝑡=1  

Sujeta a ciertas restricciones y donde 𝜉(𝑤; 𝑥𝑡, 𝑦𝑡) es la función de pérdida. 

 

Aplicando la teoría lagrangiana se obtenemos su dual  𝑠. 𝑡    0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝑈    ∀𝑖 min𝛼 𝑓(𝛼) = 12 𝛼𝑇𝑄̂𝛼 − 𝒆𝑇 𝛼 

Este modelo se resuelve mediante el algoritmo Dual Coordinado de Descenso (DCD) el 

cual resuelve el problema de SVM. 

 

Podemos observar que el dual se puede reescribir como una función cuadrática de 𝑑: 𝑓(𝛼𝑘,𝑖 + 𝑑𝑒𝑖) = 12 𝑄̂𝑖𝑖𝑑2 + ∇𝑖𝑓(𝛼𝑘,𝑖)𝑑 + 𝑐𝑡𝑒 

Donde ∇𝑖𝑓 es la componente 𝑖 del gradiente total de 𝑓, ∇𝑓. 

 

Para encontrar la solución a este problema vemos que la función debe ser diferenciable, 

es decir por teoría se sabe que la gradiente de la función coincide con la derivada el punto 

óptimo, por lo tanto se obtendría la solución óptima, sin embargo si la función no fuera 

diferenciable no se podría resolver el problema, ya que se tendría que utilizar sus 

diferenciables. 

 

El SC - PMA trabaja con un subdiferencial convexo el cual podemos visualizar en el 

Capítulo IV, es ahí una limitación que tiene las técnicas de SVM con respecto al algoritmo 

de solución. (Gala García , 2013) 
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2.3 Marco Conceptual 

Se tiene algoritmos de clasificación de máquinas de vectores de soporte que utilizan 

métodos proximales con relación a la distancia tiene aplicaciones a las distintas áreas del 

saber entre estos algoritmos tenemos: 

 

MvGEPSVMs. Multiview Generalized eigenvalue proximal support vector machines es 

un algoritmo de clasificación binaria simple y eficaz. 

 

RNPSVM Regularizad robust nonparallel proximal support vector machine for noisy 

classification, este algoritmo se utiliza en modelo de clasificación ruidosa. 

 

IMvGEOSVM Improved Multiview Generalized Eignevalue Proximal Support Vector 

Machine, este algoritmo tiene aplicaciones a vistas múltiples. 

 

WLTSVM Weighted Lagrangian Twin Support Vector Machine, este algoritmo propone 

un Lagrangiano ponderado eficiente, para la clasificación de datos desequilibrados basada 

en el uso de diferentes puntos de entrenamiento para construir los dos hiperplanos 

proximales. Entre otros algoritmos que trabajan con métodos proximales. 
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CAPÍTULO III: ESTADO DEL ARTE 

3.1. Introducción 

Este articulo presenta una revisión sistemática sobre la máquina de vectores de soporte 

(SVM) en el campo de la clasificación, en particular, nos interesan los algoritmo o 

métodos más utilizados para la clasificación. Este trabajo completa el trabajo inicial (Cano 

& Papa, 2020) donde presentamos una revisión preliminar basada en una base de datos 

reducida y respondimos tres preguntas de investigación. En este trabajo, consideramos 

todas las bases de datos más importante, actualizamos la investigación hasta setiembre de 

2021, presentamos información detallada relacionada con cada pregunta y agregamos una 

nueva pregunta relacionada con los hiperplanos proximales debido a la importancia de 

estos métodos en las aplicaciones. Observe también que aunque SVM se ha desarrollado 

como un método de clasificación binaria (Cortes & Vapnik, 1995), sus aplicaciones se 

han extendido a múltiples problemas de clasificación y regresión, ver (Yang, Qu, Cai, 

Zhang, & Zhao, 2020) (Hamza & Ayed, 2020) (Almahdi, Yassen, & Dakhil, 2021) (Silva 

& Machado, 2021) (Revathi, Anitha, Jude, & Hemanth, 2021) (Lidula, Perera, & 

Rajapakse, 2009) (Le, Parvathy, & Gupta). 

 

En este artículo, utilizamos la metodología de Kitchenham y Charte (Kitchenham & 

Charters, 2007)y presentamos una revisión ampliada de la literatura sobre SVM para la 

clasificación. Los aportes de este articulo serán mostrar diversas aplicaciones de la SVM 

en diversas áreas de investigación, aplicaciones recientes de la SVM en clasificación y, 

entre otras cosas, los algoritmos o métodos de optimización más utilizados para resolver 

modelos de SVM; lo cual será importante para construir nuevos algoritmos eficientes en 

esta línea de investigación. 
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La organización del trabajo es la siguiente: En la Sección 3.2, presentamos la metodología 

de investigación desarrollada en este trabajo. En la Sección 3.3, analizamos la información 

obtenida. En la Sección 3.4 presentamos los resultados de cada pregunta de investigación 

y en la Sección 3.5 presentamos nuestras conclusiones. Finalmente, damos las referencias 

de la obra. 

3.2. Metodología de Investigación 

La revisión sistemática que utilizaremos fue propuesta por Kitchenham y Charter 

(Kitchenham & Charters, 2007). Esta metodología posibilita la identificación, evaluación 

e interpretación de toda la investigación encontrada respectos a cuestiones especiales, 

áreas temáticas o fenómenos de interés. Varios autores han utilizado esta metodología, ver 

(Vargas & Mauricio, 2018) (Wong, Mauricio, & Rodriguez, 2017) y referencias allí. Por 

otro lado, existen otras metodologías, por ejemplo (Kostoff, 2008) y (Porter & Newman, 

2011) , que no encajan en el campo de la ingeniería. 

 

La metodología comprende las siguientes fases: 

 Planificación de la revisión: En esta parte se justifica la revisión, se formulan las 

preguntas de investigación y se diseña el protocolo de búsqueda. 

 Realización de la revisión: Continúa con la búsqueda de documentos, selección de 

documentos según los criterios de inclusión y exclusión, evaluación de calidad, 

finalmente extracción de datos. 

 Informe de la revisión: Se presenta las estadísticas, el análisis de los documentos 

seleccionados, las conclusiones y discusiones. 
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3.2.1 Planificación de la Revisión 

Estamos interesados en responder las siguientes preguntas: 

 

P1: ¿En qué áreas de investigación se utilizan las SVM? 

P2: ¿Cuáles son las ultimas aplicaciones relacionadas? 

P3: ¿Qué métodos o algoritmos de optimización se utilizan en SVM? 

P4: ¿Cuáles son los métodos relacionados con los hiperplanos proximales en SVM 

para la clasificación? 

 

La búsqueda se realizó en las siguientes bases de datos: Scopus, IEE Xplore Digital 

Library, ACM Digital Library, Web of Science, Springer Link, Science Direct y Taylor 

& Francis. La revisión cubre el periodo de 1992 a 2021. 

 

Se utilizo la siguiente búsqueda de flujo:  

 TITTLE-ABS-KEY (“areas where SVMs are used”) o TITTLE-ABS-KEY 

(“Classification Related Applications”) o TITTLE-ABS-KEY (“Optimization 

algorithms used in SVMs”), o TITTLE-ABS-KEY (“Which methods thought in 

proximal hyperplanes towards the data set have been studied in SVM”)  

 TITLE-ABS-KEY (( algorithms  OR  proximal )AND( svm  OR  ¨support   
AND vector  AND machine¨ ) 

 

Se consideró Journal y conference. 

 

Los mismos que se han aplicado sobre el título, resumen y palabras clave. Luego, se 

aplicaron los criterios de selección y exclusión mostrados en las Tabla 1 y Tabla 2 
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3.2.2 Desarrollo de la Revisión  

Tabla 1  
Criterios de Inclusión 

Criterio Justificación 

Enfoque de la investigación 
Documentos con las máquinas vectoriales de 

soporte de texto como palabra clave. 

Información cuantitativa 
Los artículos deben estar publicados en 

revistas indexadas. 

Factor de importancia 
SVM vinculado a la clasificación y aplicado 

a la Inteligencia Artificial 
Idioma Inglés 

 
Tabla 2  
Criterios de Exclusión 

Criterio Justificación 
Tipo de publicación  Libros, disertaciones, capítulos de 

libros entre 1990-2000 (No 
actualizado) 

Unidad de análisis Artículos que no consideren SVM 
como su foco de interés  

Factor de Importancia Investigaciones que no presentan 
claramente una metodología de 
desarrollo 

 

 
La figura 1 muestra las fuentes de las que se obtuvo la investigación. Observe que en la 

Figura 3 otros incluyen las fuentes Science Direct y Taylor & Francis. 

 

Para la obtención de los 73 trabajos finales utilizamos criterios de inclusión y exclusión y 

filtramos los trabajos según la justificación. 
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Figura 3 Proceso de Revisión Sistemática de la literatura 

 

3.2.3 Resultados de la Revisión 

Se encontraron 118213 artículos relacionados con la clasificación de SVM, los cuales son 

aplicados a las diferentes áreas de investigación, ver Figura 3. Enumeramos el número de 

artículos fundados en las bases de datos. 

Tabla 3  
Seleccionar artículos 

Fuente Estudio 
potencialmente 
elegibles 

Estudios 
seleccionados 

Scopus 11 435 29 
IEE Xplore 8 401 15 
ACM 43 021 7 
Web of Science 6 185 6 
Springer Link 47 914 6 
Otros 1 257 6 
Total 118 213 69 
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Además, utilizando la búsqueda de flujo en SCOPUS (SCOPUS, 2021), encontramos las 

tendencias de las publicaciones presentadas en la Figura 4. También encontramos que el 

primer artículo publicado indexado en SCOPUS sobre SVM aplicado a la clasificación 

fue (Bonneville, Meunier, & Bengio, 1998) 

 

 

Figura 4 Tendencias de publicación de máquinas de vectores de soporte aplicadas a la 
clasificación en SCOPUS. 

 

 

En la Figura 5 mostramos el número de estudios relacionados con la SVM relacionados 

con la clasificación comprendidos entre los años 2004-2021. 
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Figura 5 Estudios de evolución en máquinas de vectores de soporte. 

 

 
En la Tabla 4 se muestran los estudios encontrados en la revisión sistemática de la 

literatura, según la selección del marco propuesto y las bases de datos utilizadas para esta 

investigación. 

 

Tabla 4  
Distribución por Publicación y Fuente 

Fuente Publicaciones 

Scopus 

(Singh, Gupta, & Gupta, 2010), (Gotsopoulos, y otros, 2018), 
(Guo, y otros, 2020), (Wang, Yan, Wang, & Wang, 2017), 
(Wu, Yu, & Chen, 2017), (Liao, Huang, & Huang, 2019), (Xu, 
y otros, 2019), (Wu & Pham, 2020), (Ergen & Kozat, 2020), 
(Razaque, Ben Haj Frej, Almiani, Alotaibi, & Alotaibi, 2021), 
(Moosaei, Ketabchi, Razzaghi, & Tanveer, 2021), (Alomari, y 
otros, 2021), (Kumar & Gopal, 2008), (Maldonado, S.; López, 
J., 2014), (Li, Yang, Wu, & Wu, 2021), (Liang, Zhang, Xiong, 
Chen, & Lan, 2016), (Panchal, Gopi , & Pradeepa, 2013), (Niu, 
2011), (Yang & Chen, 2006), (Yang Z. , 2013), (Zhou, Zhu, & 
Fan, 2012), (Bairagi, 2019), (Li, y otros, 2017), (Zhu, Zhang, 
& Qiao, 2020), (Cheng, y otros, 2020), (Sun, Xie, & Dong, 
2019), (Shao, Chen, Zhang, Wang, & Deng, 2014), (Hua & Li, 
2014), (Cheng, y otros, 2020) 

IEE Xplore 

(Gayathri, y otros, 2020), (Wang, Zhang, Mei, Lu, & Chen, 
2021), (Ahsan, Stoyanov, Bailey, & Albarbar, 2020), 
(Longjam & Kisku, 2018-January), (Baygin, Baygin, & 
Karakose, 2019), (Almobarak, Almohammadi, Aboalnaser, & 
Syed, October-2019), (Kivinen, Smola, & Williamson, 2004), 
(Dufrenois & Noyer, 2015), (Zhu, Huang, Zhang , & Ban, 
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2015), (Saravanan & Ramachandran, 2009), (Soman, 
Loganathan, Vijaya, Ajay , & Shivsubramani, 2007), (Yang & 
Chen, 2006), 
(Drosou & Koukouvinos, 2017), (Chen, y otros, 2019), (Hou, 
Liu, Zhen, & Jing, 2018) 

ACM 

(Papa, López, & Cano, 2020), (Hsieh, Chang, Lin, Keerthi, & 
Sundararajan, 2008), (Keerthi & DeCoste, 2005), (Teo, Smola, 
Vishwanathan, & Le, 2007), (Franc & Sonnenburg, 2008), 
(Mangasarian, 2006), (Ye, Liu , & Li, 2008) 

Web of Science 

[ (Shi, Yu, & Wang, 2018), (Maldonado, López, Jimenez-
Molina, & Lira, 2020), (Tikka S. , y otros, 2020), (Masoudi-
Sobhanzadeh, Motieghader, Omidi, & Masoudi-Nejad, 2021), 
(Tan, Zhen, Deng , & Zhang, 2014), (Chen & Wu, 2016) 

Springer Link 

(Kalidindi, Gottumukkala, & Davuluri, 2020), (Carrasco, 
López, & Maldonado, 2019), (López, J.; Maldonado, S.; 
Carrasco, S., 2011), (Carrasco, M.; López, J.; Maldonado, S., 
2016), (Malik & Chack, 2019), (Wang, Phillips, Liu, & Du, 
2017) 

Otros 

(Azarmdel, Jahanbakhshi, Mohtasebi, & Muñoz, 2020), 
(Sandeep & Sagar, 2019), (Alvarez, López, & Ramírez , 2010), 
(Couellan & Trafalis, 2013), (Ni & Zhai, 2016), (Li, y otros, 
2017) 

3.3. Análisis del Estudio 

De 73 investigaciones seleccionadas, responderemos las preguntas de investigación (Q1, 

-Q2, Q3 y Q4) de acuerdo con el siguiente marco: 
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Figura 6 Marco general propuesto para la revisión literaria. 

 
Las áreas anteriores fueron seleccionadas porque respondieron a las preguntas de la 
subinvestigación. Cabe mencionar que existen otras áreas pero se ajustan a las 
subpreguntas formuladas bajo la metodología de investigación. 

 
Las aplicaciones consideradas en esta investigación fueron las que mostraron mayor 
relevancia de ellas según las áreas elegidas. Luego, encontramos el porcentaje por áreas 
del total de artículos seleccionados. 

3.3.1 Áreas de Investigación 

La siguiente tabla está relacionada con la primera pregunta de investigación. La Tabla 5 

muestra las subpreguntas de Q1. 

 

Tabla 5 
 Preguntas relacionadas con Áreas de Investigación 

Contribuciones Preguntas de investigación 
Algoritmos relacionados con la inteligencia 
artificial, (Azarmdel, Jahanbakhshi, Mohtasebi, & 
Muñoz, 2020). 

Q1.1 Qué aportes se encuentran en la Inteligencia 
Artificial en Ciencias de la Computación? 

Técnicas de clasificación de plantas según su forma 
(Singh, Gupta, & Gupta, 2010) 

Q1.2. ¿Qué aportes se encuentran en la Ingeniería 
biomédica? 

Aplicaciones al enfoque de clasificación útil en 
estudios de imágenes de resonancia magnética 
funcional, (Gotsopoulos, y otros, 2018) 

Q1.3. ¿Qué aportes se encuentran en la ingeniería de 
las neurociencias? 

El algoritmo SVM se utiliza para clasificar la célula 
tumoral, (Gayathri, y otros, 2020) 

Q1.4. ¿Qué aportes tienen las aplicaciones 
interdisciplinarias de la informática? 
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Modelo hibrido para mejorar el rendimiento del 
Sistema de gestión de la energía, (Guo, y otros, 
2020) 

Q1.5. ¿Qué aportes se encuentran en Sistemas de 
Información en Ciencias de la Computación? 

Selección de la variable de entrada para modelos 
basados en datos para la medición del caudal (Wang, 
Yan, Wang, & Wang, 2017) 

Q1.6. ¿Qué aportes se encuentran en Matemática 
Computacional Biológica?  

Estudio sobre la amplitud de inversión de las ondas 
solitarias internas aplicadas al mar poco profundo en 
el laboratorio, (Wang, Zhang, Mei, Lu, & Chen, 
2021) 

Q1.7. ¿Qué aportes se encuentran en la 
teledetección? 

Cualificación de piezas electrónicas que puede 
permitir “pruebas inteligentes” utilizando técnicas 
de modelado basadas en datos, (Ahsan, Stoyanov, 
Bailey, & Albarbar, 2020) 

Q1.8. ¿Qué aportes se encuentran en la ingeniería 
electrónica eléctrica? 

Aplicaciones de clasificación de imágenes en el 
reconocimiento de caracteres, basadas en el análisis 
de componentes principales (PCA), (Wu, Yu, & 
Chen, 2017) 

Q1.9. ¿Qué contribuciones se encuentran en los 
métodos de teoría de la informática? 

Presentar un Sistema de reconocimiento de 
caracteres Brahmi utilizando un clasificador de 
máquina lineal de vectores de soporte, (Sandeep & 
Sagar, 2019) 

Q1.10. ¿Qué aportes se encuentran en Imágenes 
Ciencia Tecnología Fotográfica? 

 
Para clasificar satélites se aplican cuatro algoritmos 
de aprendizaje automático, es decir, el k-vecino más 
cercano (kNN), las maquinas vectoriales de soporte 
(SVM), las redes neuronales convolucionales 
(CNN) y la red Capsula (CapsNET) (Liao, Huang, 
& Huang, 2019) 

 
Q1.11. ¿Qué aportes se encuentran en las 
aplicaciones interdisciplinarias de la informática? 

La combinación de máquinas de vectores de apoyo 
y bosques aleatorios para la clasificación de la 
cobertura de la tierra rural basada en objetos 
mediante el uso de imágenes de alta resolución 
espacial, (Xu, y otros, 2019) 

Q1.12. ¿Qué aportes se encuentran en la 
Teledetección? 

Propone un método de alerta de tifones basado en el 
análisis de imágenes de teledetección utilizando 
máquinas de vectores de soporte mejoradas (SVM), 
(Shi, Yu, & Wang, 2018) 

Q1.13. ¿Qué aportes se encuentran en la 
Teledetección? 

3.3.2 Aplicaciones relacionadas con la clasificación 

La siguiente tabla está relacionada con la primera pregunta de investigación. La Tabla 6 

muestra las subpreguntas de la Q2. 

 

Tabla 6  
Preguntas relacionadas con las aplicaciones a la clasificación 

Aplicaciones Preguntas de Investigación  
Se presenta un Sistema experto para analizar la 
carga de trabajo mental de interactuar con un 
teléfono móvil mientras se enfrentan las tareas 
diarias comunes, (Maldonado, López, Jimenez-
Molina, & Lira, 2020) 

Q2.1. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en los sistemas de información 
informática? 

Propone un enfoque de aprendizaje supervisado 
para verificar a las personas utilizando sus 

Q2.2. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en los sistemas de información 
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firmas manuscritas fuera de línea, (Longjam & 
Kisku, 2018-January) 

informática? 

Presentó un novedoso algoritmo de 
optimización: la genética híbrida algoritmo y 
algoritmo de búsqueda gravitacional (GA-GSA), 
(Kalidindi, Gottumukkala, & Davuluri, 2020) 

Q2.3. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en los sistemas de información 
informática? 

Propuso una optimización mínima secuencial de 
dos fases para reducir en gran medida el costo de 
capacitación en big data, (Wu & Pham, 2020) 

Q2.4. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en los sistemas de información 
informática? 

Estudio de la detección de anomalías en una red 
distribuida de nodos e introdujo un algoritmo 
novedoso basado en máquinas de vectores de 
soporte, (Ergen & Kozat, 2020) 

Q2.5. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación de la ingeniería electrónica eléctrica? 

Los datos del sensor obtenidos del movimiento 
del robot SCITOS G5 a lo largo de la carretera 
se clasifican, (Baygin, Baygin, & Karakose, 
2019) 

Q2.6. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación de la Informática de la Inteligencia 
Artificial? 

La aplicación del aprendizaje automático 
supervisado (sML) de inteligencia artificial 
aplicado al diagnóstico de esquizofrenia, (Tikka 
S. , y otros, 2020) 

Q2.7. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación de la Informática de la Inteligencia 
Artificial? 

Clasificación de las características de las 
imágenes estéticas, que son: contraste, ruido, 
desenfoque/enfoque, composición de la imagen, 
etc. Utilizando Support Vector machine y K-
vecino más cercano (kNN), (Almobarak, 
Almohammadi, Aboalnaser, & Syed, October-
2019) 

Q2.8. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en Imágenes Ciencia Tecnología 
Fotográfica? 

 
La clasificación del uso del suelo basada en la 
función de base radial mejorada habilitada por 
SVM y SVM-Linear para detección de 
imágenes, (Razaque, Ben Haj Frej, Almiani, 
Alotaibi, & Alotaibi, 2021) 

Q2.9. ¿Qué aplicaciones están relacionadas con la 
clasificación en Teledetección? 

 

3.3.3 Métodos de optimización o algoritmos utilizados en SVM 

La siguiente tabla está relacionada con la tercera pregunta de investigación. La Tabla 7 

muestra las subpreguntas de Q3. 

 

Tabla 7 
 Preguntas de Investigación relacionadas con los Métodos o Algoritmos de Optimización 
utilizados en las SVM 

Métodos de algoritmos de optimización Preguntas de investigación 
La regresión de vectores de soporte épsilon no 
paralelos (𝜀-NPSVR) que generaliza la regresión 
de vectores de soporte 𝜀-twin the 𝜀-TSVR, este 
método de clasificación binaria se amplía para 
predecir salidas numéricas, (Carrasco, López, & 
Maldonado, 2019) 

Q3.1. ¿Qué métodos de optimización o algoritmos 
se utilizan en las aplicaciones interdisciplinarias 
de la informática? 

Rango de enfoque máximo para máquinas 
vectoriales de soporte multiclase basadas en 

Q3.2. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en Ingeniería Biomédica? 
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programación de cono de segundo orden, el 
método propuesto consiste en un modelo de 
optimización único para construir todas las 
funciones de clasificación, (López, J.; Maldonado, 
S.; Carrasco, S., 2011) 
El uso de técnicas de optimización robustas para 
construir dos hiperplanos no paralelos con un 
rendimiento superior y atractivas propiedades 
geométricas, (Carrasco, M.; López, J.; Maldonado, 
S., 2016) 

Q3.3. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en la ingeniería de las neurociencias? 

Un algoritmo proximal inexacto con distancia 
generalizada para resolver problemas de 
optimización convexa simétrica con estructuras 
separables, (Papa, López, & Cano, 2020) 

Q3.4. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en los sistemas de información 
informática? 

Un método de descenso de coordenadas dual para 
SVM lineal con funciones de pérdida L1 y L2, 
(Hsieh, Chang, Lin, Keerthi, & Sundararajan, 
2008) 

Q3.5. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en los sistemas de información 
informática? 

SVM lineales resueltas con función de pérdida L2 
que es adecuada para tareas de minería de datos a 
gran escala, como la clasificación de texto. Esto se 
hace modificando el método finito de Newton de 
Mangasarian de varias formas, (Keerthi & 
DeCoste, 2005) 

Q3.6. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en los sistemas de información 
informática? 

Teniendo en cuenta el descenso de gradiente 
estocástico clásico dentro de un espacio de 
características y el uso de algunos trucos sencillo, 
muestra la convergencia de la hipótesis al 
minimizador de la función de riesgo regularizado, 
(Kivinen, Smola, & Williamson, 2004) 

Q3.7. ¿Qué métodos de optimización o algoritmos 
se utilizan en los métodos de teoría de la 
informática? 

Haga una variante eficiente del método de Bundle 
y proporcione tasas de convergencia, permita la 
localidad de datos y pueda manejar 
regularizaciones como penalizaciones L1 y L2, 
(Teo, Smola, Vishwanathan, & Le, 2007) 

Q3.8. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en Inteligencia Artificial en Ciencias de 
la Computación? 

Un método de selección de características de 
envoltorio-envoltorio de dos pasos basado en el 
algoritmo genético (GA) y el algoritmo de 
optimización de los concursos competitivos 
mundiales (WCC). Esta propuesta se aplicó a los 
trece conjuntos de datos biológicos con diferentes 
propiedades, (Masoudi-Sobhanzadeh, 
Motieghader, Omidi, & Masoudi-Nejad, 2021) 

Q3.9. ¿Qué métodos o algoritmos de optimización 
se utilizan en Ingeniería Biomédica? 

Un nuevo algoritmo de entrenamiento de máquina 
de vector de soporte lineal (SVM) llamado 
algoritmo de plano de corte optimizado para SVM 
(OCAS). Su esfuerzo computacional escala 
linealmente con el tamaño de la muestra, (Franc & 
Sonnenburg, 2008) 

Q3.10. ¿Qué métodos o algoritmos de 
optimización se utilizan en Inteligencia Artificial 
en Ciencias de la Computación? 

Un algoritmo de tipo proximal interior inexacto 
para resolver programas de conos convexos de 
Segundo orden. Este tipo de problema consiste en 
minimizar una función convexa (posiblemente no 
suave) sobre la intersección de un espacio lineal 
afín con el producto cartesiano de conos de 
segundo orden, (Alvarez, López, & Ramírez , 
2010) 

Q3.11. ¿Qué métodos o algoritmos de 
optimización se utilizan en Inteligencia Artificial 
en Ciencias de la Computación? 

Un nuevo algoritmo para entrenar SVM de manera 
eficiente. El problema de entrenamiento se expresa 
como un problema general de optimización no 

Q3.12. ¿Qué métodos o algoritmos de 
optimización se utilizan en los sistemas de 
información informática? 
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lineal con propiedades especiales de 
descomposición. La técnica de gradiente 
incremental se utiliza y aplica a métodos de puntos 
interiores, (Couellan & Trafalis, 2013) 
Una reformulación de minimización convexa 
diferenciable no restringida de un programa lineal 
más general que se aplica a problemas de 
clasificación y aproximación de la norma. La 
formulación se resuelve mediante el algoritmo de 
Newton generalizado, (Mangasarian, 2006) 

Q3.13. ¿Qué métodos de optimización o algoritmo 
se utilizan en los métodos de teoría de la 
informática? 

Un algoritmo de suavizado sin matrices para 
resolver máquinas de vectores de soporte a gran 
escala. Es un algoritmo híbrido que combina las 
ventajas de los métodos iterativos de primer orden 
para resolver sistemas lineales de ecuaciones 
precondicionadas y la información de segundo 
orden basada en la técnica de suavizado, (Ni & 
Zhai, 2016) 

Q3.14. ¿Qué métodos de optimización o 
algoritmos se utilizan en los métodos de teoría de 
la informática? 

Dos enfoques de máquinas vectoriales de soporte 
gemelos (TWSVM). El primer enfoque es 
reformular la formulación TWSVM introduciendo 
normas L1 y L∞ en las funciones objetivo y 
convirtiéndolas en problemas de programación 
lineal. El segundo es resolver el TWSVM 
primordial y convertirlo en un problema de 
minimización sin restricciones, que se resuelven 
mediante el método de Newton generalizado, 
(Moosaei, Ketabchi, Razzaghi, & Tanveer, 2021) 

Q3.15. ¿Qué métodos o algoritmos de 
optimización se utilizan en las aplicaciones 
interdisciplinarias de la informática? 

La propuesta de un nuevo enfoque de envoltura de 
filtro híbrido que utiliza una relevancia máxima de 
redundancia mínima sólida (rMRMR) como un 
enfoque de filtro para elegir los genes mejor 
clasificados. Optimizador de lobo gris modificado 
(MGWO) se utiliza como un enfoque de envoltura 
para buscar más pequeños conjunto de genes, 
(Alomari, y otros, 2021) 

Q3.16. ¿Qué métodos o algoritmo de optimización 
se utilizan en las aplicaciones interdisciplinarias 
de la informática? 

Uso de técnicas de suavizado para suavizar la 
SVM gemela para la clasificación binaria. Intenta 
resolver los problemas primarios de programación 
cuadrática de SVM gemelas convirtiéndolos en 
problemas de minimización suaves 
reformulaciones. Estas suaves reformulaciones se 
resuelven utilizando el conocido algoritmo de 
Newton-Armijo, (Kumar & Gopal, 2008) 

Q3.17. ¿Qué métodos de optimización o 
algoritmos se utilizan en los métodos de teoría de 
la informática? 

Se presentan dos formulaciones novedosas de 
programación de cono de Segundo orden (SOCP) 
que determinan un predictor lineal utilizando 
máquinas de vectores de soporte. Inspirado en la 
formulación de SVM de margen suave, el primer 
enfoque (-SCOP-SVM) propone una relajación de 
las restricciones cónicas a través de una variable 
de holgura, penalizándola en la función objetivo. 
La segunda formulación (r-SOCP-SVM) se basa 
en el principio de formulación LP-SVM, 
(Maldonado, S.; López, J., 2014) 

Q3.18. ¿Qué métodos de optimización o 
algoritmos se utilizan en los métodos de teoría de 
la informática? 

 



55 
 

 

3.3.4 Métodos para construir hiperplanos proximales em SVM 

La siguiente tabla está relacionada con la cuarta pregunta de investigación. En la se 

muestran las técnicas o aplicaciones que se realizaron según la revisión y los algoritmos 

o métodos que se utilizaron, para este caso solo se respondió una pregunta, P4: ¿Cuáles 

son los métodos relacionados con los hiperplanos proximales en SVM para la clasificación 

 

Tabla 8  
Métodos relacionados con hiperplanos proximales en SVM para clasificación 

   Técnica o aplicación Métodos 

Genera un par de hiperplanos no paralelos mediante 
la introducción de la norma ℓ 0 en PSVM, luego la 
formulación resultante se resuelve mediante un 
algoritmo novedoso de diferencia de funciones 
convexas, (Li, Yang, Wu, & Wu, 2021) 

Algoritmo de máquina de vector de soporte 
proximal (PSVM). 

Busque un plano cerca de la población objetivo o 
dominante y lo más lejos posible de los valores 
atípicos, (Dufrenois & Noyer, 2015) 

Máquinas de vector de soporte proximal de valor 
propio generalizado (GEPSVM). 

Aplicación de un algoritmo de clasificación PSVM 
a los datos sísmicos, que lo ilustran para diferenciar 
la piedra caliza de la lutita en un juego de gas de 
Barnett Shale, (Zhao, Jayaram, Marfurt, & Zhou, 
2014) 

Máquina de vectores de soporte proximal 
(PSVM). 

Incorpora información de geometría local dentro de 
cada clase de introducción a GEPSVM mediante la 
técnica de regularización, (Liang, Zhang, Xiong, 
Chen, & Lan, 2016) 

Manifold Regularized Proximal support vector 
machine via generalized eigenvalue (GEPSVM). 

Presenta un marco inteligente para clasificar las 
fallas en las líneas de transmisión, (Malik & Chack, 
2019) 

La combinación de la descomposición en modo 
empírico de Ensemble (EEMD) y la máquina de 
vectores de soporte proximal (PSVM). 

Propone un enfoque novedoso para aumentar la 
precisión de clasificación del sistema de 
identificación de categoría de té. La propuesta extrae 
la información de color y la información de textura. 
Luego, se aprovechó el análisis de componentes 
principales para reducir las características. Las 
características reducidas se utilizaron como entrada 
para GEPSVM, (Wang, Phillips, Liu, & Du, 2017) 

Máquina de vectores de soporte proximal de valor 
propio generalizado (GEPSVM). 

Propone una novedosa metodología de aprendizaje 
semisupervisada que puede realizar no solo la 
clasificación sino también la selección de 
características de forma automática. Para ello, se 
introduce la regularización de Laplace sobre la 
información de los ejemplos sin etiquetar y una 
norma ajustable para controlar la escasez y la 
selección de características, (Tan, Zhen, Deng , & 
Zhang, 2014) 

Máquina de vectores de soporte proximal p-norm 
laplaciano (Lap-PPSVM). 

 
 

Los problemas de descomposición de valores 
propios generalizados son reemplazados por 
problemas de descomposición de valores propios 
estándar, lo que conduce a problemas de 
optimización más simples en el contexto de la 

Máquina de vector de soporte proximal de valor 
propio generalizado mejorada (IGEPSVM) 
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clasificación binaria y de clases múltiples. Introdujo 
un parámetro adicional, que puede ajustar el 
rendimiento del modelo y mejorar la precisión de 
clasificación en GEPSVM, (Chen & Wu, 2016) 
Describe un nuevo PSVM incremental para 
incorporar nueva información de clase de objetivo 
no disponible en el sistema de clasificación de 
objetivos submarinos. Esta propuesta es capaz de 
actualizar las ponderaciones incorporando nuevos 
datos de la clase vista anteriormente o información 
de la nueva clase previamente definida, (Panchal, 
Gopi , & Pradeepa, 2013) 

Máquina de vectores de soporte de clases 
múltiples (MPSVM) 

Un nuevo modelo de clasificación binaria que 
introduce la función de pérdida 𝜀 −insensible en 
lugar de la función de pérdida cuadrática en PSVM. 
El parámetro 𝜀 controla la escasez y se puede elegir 
de forma flexible, mejorando la PSVM simple de 
muchas formas. También proporcionaron una 
opción útil de 𝜀 − y𝜀 + para diferentes clases en el 
algoritmo 𝜀 −PSVM ponderado. En comparaciones 
computacionales entre 𝜀 −PSVM y otros métodos. 
Incluidos SVC y PSVM, en varios conjuntos de 
datos, mostró una mayor precisión en la 
clasificación. Esta propuesta se aplica al 
reconocimiento de vehículos, (Zhu, Huang, Zhang , 
& Ban, 2015) 

𝜀 −máquina de vectores de soporte proximal 
(𝜀 −PSVM) 

Describe un algoritmo de máquina de vectores de 
soporte proximal para problemas de 
multiclasificación mediante el esquema de uno 
contra todos. Proporcionaron una implementación 
paralela del algoritmo para manejar conjuntos de 
datos a gran escala y acelerar el proceso de 
entrenamiento. Lograron extender el algoritmo y la 
técnica de posprocesamiento para el caso del kernel 
no lineal, (Niu, 2011) 

Máquina de vectores de soporte proximal de clases 
múltiples (MPSVM)  

Presenta una técnica novedosa que generaliza el 
Clasificador de valor propio generalizado 
regularizado (ReGEC) a problemas de clasificación 
multiclase. Este método se basa en consideraciones 
estadísticas y geométricas, lo que proporciona una 
base sólida para la extensión propuesta. La 
contribución tiene las siguientes características: i) 
ser fácil de implementar, ii) fácil de paralelizar, y iii) 
proporcionar una precisión de clasificación media en 
veinte conjuntos de datos mejor que otros métodos 
de clasificación de última generación, (Guarracino, 
Irpino, & Verde, 2010) 

Máquinas vectoriales de soporte proximal de valor 
propio generalizado (MGEPSVM). 

Se trata de la aplicación de una máquina vectorial de 
soporte proximal multiclase rápido de un solo 
disparo para el diagnóstico de fallas de una caja de 
engranajes que consta de veinticuatro clases. Los 
vectores de características estadísticas de los 
coeficientes de ondas de Morlet se clasifican 
utilizando el algoritmo J48, (Saravanan & 
Ramachandran, 2009) 

Algoritmo J48 y máquina vectorial de soporte 
proximal multiclase (MPSVM). 

Presenta un trabajo relacionado con la calificación 
crediticia. Propone el uso de técnicas de aprendizaje 
automático para predecir calificaciones corporativas 
y demuestra empíricamente que los algoritmos de 
aprendizaje automático multiclase superan a los 
modelos econométricos tradicionales en 
calificación exacta, de 1 nivel o de 2 niveles. 

Máquina vectorial de soporte proximal multiclase 
(MPSVM). 
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Muestra que con la heteroscedasticidad adecuada y 
los ajustes multiclase, el PSVM multiclase 
computacionalmente económico se puede utilizar 
para crear sistemas automatizados de calificación 
crediticia corporativa válidos en el mercado actual, 
(Ye, Liu , & Li, 2008) 
Muestra que las máquinas vectoriales de soporte 
proximal multiclase simplifican el cálculo y arrojan 
algo de luz sobre la geometría de la formulación 
multiclase dada por Szedmak y Shawe-Taylor. La 
nueva formulación requiere sólo un solucionador de 
ecuaciones lineales, (Soman, Loganathan, Vijaya, 
Ajay , & Shivsubramani, 2007) 

Máquinas vectoriales de soporte proximal 
multiclase (MPSVM). 

Propone un método novedoso, la SVM proximal 
basada en hiperplanos prototípicos de clasificación 
múltiple (MHPSVM), que puede obtener 
directamente hiperplanos prototípicos múltiples para 
la clasificación de clases múltiples. Los resultados 
experimentales sobre conjuntos de datos de 
referencia muestran que el rendimiento de 
clasificación de MHPSVM puede ser 
significativamente superior al de GEPSVM, (Yang 
& Chen, 2006) 

Hiperplanos de clasificación múltiple 
(MHPSVM). 

Propone dos clasificadores proximales de 
hiperplanos no paralelos de Laplacia (LapNPPcs) 
para problemas de clasificación semi-supervisados y 
completamente supervisados, respectivamente, 
agregando múltiples términos de regularización. 
Para problemas de clasificación semi-supervisada, 
SLapNPPC puede aprovechar la información de los 
datos sin etiquetar debido al tiempo de 
regularización múltiple adicional. Sobre la base de 
estas formulaciones, se pueden obtener algunas otras 
formulaciones laplacianos, (Yang Z. , 2013) 

Clasificadores proximales de hiperplano no 
paralelo laplaciano (LapNPPCs) 

Basado en las ideas del clasificador de hiperplano 
lineal con información métrica a priori (LIAM) y la 
máquina de vector de soporte en U, propone una 
nueva máquina de vector de soporte proximal semi-
supervisada mejorada, denotada por NPLIAM, 
NPLIAM da como resultado un problema cuadrático 
sin restricciones para el cual se soluciona 
resolviendo un sistema simple de ecuaciones 
lineales, (Zhou, Zhu, & Fan, 2012) 
Propone una versión mejorada de la máquina 
vectorial de soporte proximal (PSVM) para 
clasificación binaria. En esta propuesta, el vector de 
peso se modifica en función del algoritmo de 
mínimos cuadrados medios (LSM), que reduce el 
error de clasificación de entrenamiento, (Bairagi, 
2019) 

Nueva máquina de vectores de soporte proximal 
semi-supervisada (PSVM). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Máquina de vectores de soporte proximal 
mejorada (PSVM).   

Se lleva a cabo un estudio extenso de cuatro 
conjuntos de datos médicos utilizando el modelo de 
máquina de vector de soporte proximal (PSVM). 
Además, para hacer frente a la naturaleza 
desequilibrada de los conjuntos de datos médicos, 
aplicamos la máquina de vectores de soporte de dos 
costos y el PSVM modificado. Ambos enfoques 
incorporan diferentes ponderaciones, uno para cada 
clase de ejemplos, (Drosou & Koukouvinos, 2017) 

Máquina de vectores de soporte proximal 
(PSVM). 

Propone un algoritmo de agrupamiento en cluster 
difuso c-means offline (FCM) y el enfoque de 
reconocimiento en línea de la máquina de vector de 

Máquina de vector de soporte proximal ponderado 
aproximado (WPSVM). 
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soporte proximal aproximado (WPSVM) para 
reducir el tamaño de la característica y mejorar la 
velocidad de clasificación de las características 
eléctricas en la nave espacial, (Li, y otros, 2017) 
Mejora el método más rápido PSVM (Proximal 
SVM) y propone un nuevo tipo de algoritmo PSVM 
ponderado por clase. Este tipo de algoritmo no solo 
tiene una velocidad de clasificación rápido, sino que 
también mejora la precisión de la clasificación, 
(Zhu, Zhang, & Qiao, 2020) 

Máquina de vectores de soporte proximal 
ponderado (WPSVM). 

Propone un método GEPSVM multivista mejorado 
(IMvGEPSVM)que agrega una regularización 
multivista que puede conectar diferentes vistas de la 
misma clase y simultáneamente considera la 
maximización de las muestras de diferentes clases en 
vistas heterogéneas para promover discriminaciones 
sea más eficaz, (Cheng, y otros, 2020) 

Máquina de vectores de soporte proximal de valor 
propio generalizado de vista múltiple mejorada 
(IMvGEPSVM). 

Propone GEPSVMs de múltiples vistas 
(MvGSVMs) que combinan dos vistas mediante la 
introducción de un término de coregularización de 
múltiples vistas para maximizar el consenso sobre 
distintas vistas y transformar hábilmente un 
problema de optimización complicado en un 
problema de valor propio generalizado simple. 
También propone GEPSVMs mejorados multivista 
(MvIGSVMs), (Sun, Xie, & Dong, 2019) 

Máquinas vectoriales de soporte proximal de valor 
propio generalizado multivista (MvGEPSVMs). 

Propone una máquina de vector de soporte robusto 
proximal no paralelo regularizada con lazo de traza 
novedosa (RNPSVM) para clasificación ruidosa. El 
riesgo empírico es implementado por la norma L1, y 
para capturar la escasez y la correlación subyacente 
de los datos, se introduce un lazo de seguimiento 
para regularizar la RNPSVM. Luego, se diseña un 
algoritmo iterativo para resolver el problema de 
optimización resultante, (Chen, y otros, 2019) 

Máquina robusta de vectores de soporte proximal 
no paralelo (RNPSVM). 

Propone un clasificador no paralelo novedoso 
denominado máquina de vectores de soporte no 
paralelo de proyección (PNPSVM). El nuevo 
clasificador necesita dos pasos para obtener los 
hiperplanos proximales óptimos. El primer paso el 
obtener dos direcciones de proyección y el segundo 
es determinar las ubicaciones específicas de los 
hiperplanos proximales óptimos basándose en una 
muestra central apropiada, (Hou, Liu, Zhen, & Jing, 
2018) 

Máquina de vectores de soporte de proyección no 
paralela (PNPSVM). 

Propone una máquina de vector de soporte de 
gemelos de Lagrange ponderada eficiente 
(WLTSVM) para la clasificación de datos 
desequilibrados basada en el uso de diferentes 
puntos de entrenamiento para construir los dos 
hiperplanos proximales, (Shao, Chen, Zhang, Wang, 
& Deng, 2014) 

Máquina de vectores de soporte gemelo 
lagrangiana ponderado (WLTSVM). 

Propone una novedosa máquina de vectores de 
soporte gemelo (TWSVM) con regularización 
múltiple al introducir la idea básica de la localidad 
que conserva la matriz de dispersión dentro de la 
clase en TWSVM, (Hua & Li, 2014) 

Máquinas de vectores de soporte Novel Twin con 
regularización múltiple (MTSVM). 

Propone un nuevo método llamado Máquina de 
vectores de soporte generalizado de múltiples vistas 
a través de la extracción de la relación inherente 
entre vistas (MRMvGSVM). Al mismo tiempo, 
utiliza la matriz de relaciones de restricción de la 

Máquinas de vectores de soporte generalizado de 
múltiples vistas mediante la extracción de la 
relación inherente entre vistas (MRMvGSVM). 
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norma L2, 1 como un término de regularización de 
múltiples vistas para seleccionar los datos de 
muestra más relevantes de diferentes vistas, (Cheng, 
y otros, 2020) 

3.4. Análisis de Resultados 

Los porcentajes presentados en este apartado se obtienen en referencia a las preguntas Q1, 

Q2 y Q3 de los estudios analizados sin redundancia 

 

 

Figura 7 Áreas de Investigación. 

 

A. Áreas de investigación (Q1) 

Vemos las áreas donde se utilizan las máquinas de vectores de soporte, según 

investigado, se obtuvo la siguiente información. Observe en la Figura 7, el 

porcentaje de distribución según las áreas de investigación, principalmente vemos 

que 23% está relacionado con Sistemas de Información en Ciencias de la 

Computación, 15% Inteligencia Artificial en Ciencias de la Computación, 15% 

Métodos Teóricos de las Ciencias de la Computación, 13% Aplicaciones 

Interdisciplinarias de las Ciencias de la Computación, 10% Teledetección, 8% 
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Ingeniería Biomédica, 5% Ingeniería Eléctrica Electrónica, 5% Imágenes Ciencia 

Tecnología Fotográfica, 5% Ingeniería en Neurociencia finalmente 3% 

Matemática Computacional Biológica. 

B. Aplicaciones relacionadas con la clasificación (Q2) 

En este apartado identificamos que las aplicaciones de las máquinas de vectores 

de soporte relacionadas con la clasificación son: sistemas expertos, verificación de 

firma manuscrita, selección de banda optima de imágenes hiperespectrales, 

reducción del costo de prueba en big data, detección de anomalías en una red 

distribuida de nodos, clasificar datos de sensores obtenidos del movimiento del 

robot SCITOS G5, clasificación de esquizofrenia basada en inteligencia artificial, 

clasificación de las características de imágenes estéticas, clasificación de uso del 

suelo, entre otros. 

C. Algoritmos de optimización utilizados en SVM (Q3) 

Los algoritmos o métodos de optimización utilizados en SVM dependen del área 

de aplicación, entre los que se encuentran los siguientes: 

Regresión de vector de soporte épsilon no paralelo (𝜀 − 𝑁𝑃𝑆𝑉𝑅), margen máximo 

para máquinas de vector de soporte de clase múltiple basadas en programación de 

cono de segundo orden, SVM de hiperplano no paralelo (NH-SVM), algoritmo 

SC-PMA (método de multiplicador proximal de cono simétrico). Un método de 

descenso de coordenadas duales para SVM lineal, el algoritmo de descenso de 

coordenadas con la selección aleatoria de una instancia a la vez, el algoritmo de 

Newton finito modificado (MFN), el algoritmo de plano de corte optimizado para 

SVM (OCAS), un algoritmo de Newton de suavizado, el filtro híbrido. El enfoque 

envolvente mediante el uso de una robusta Mínima Redundancia Máxima 

Relevancia (rMRMR), entre otros. 

Mencionaremos que en el caso de los algoritmos de (SVM), tiene un problema de 

optimización por resolver dentro de su estructura, este modelo de optimización su 

característica principal es que su función objetivo a optimizar es cuadrática, por lo 



61 
 

 

tanto, es diferenciable y se encontrar la solución óptima.  

La deficiencia estos algoritmos es si se tiene que resolver un modelo de 

clasificación y la función es no diferenciable ya no se podría resolver con os 

algoritmos de SVM. 

Debido a que la función no es diferenciable, se tendría que trabajar con 

Subdiferenciales, en el caso del algoritmo SC-PMA se puede resolver con 

funciones que pueden o no ser diferenciales, es decir es más general. 

 

D. Métodos relacionados con hiperplanos proximales en SVM para clasificación 
(Q4) 

El porcentaje de métodos próximos encontrados en este estudio utilizando 

máquinas de vectores de soporte (SVM) se presenta en la Figura 8. 

 

 
Figura 8 Los métodos con hiperplanos proximales estudiados por máquinas de vectores de 

soporte (SVM). 

Para esta investigación, los porcentajes de los hiperplanos proximales utilizados 

por las máquinas de vectores de soporte relacionados con la clasificación fueron: 

21% Máquinas de vectores de soporte proximal (PSVM), seguido de (MPSVM) 

con 17%, (GEPSVM) con 10% y Soporte proximal ponderado Vector Machine 

(WPSVM) con 7% respectivamente. 
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3.5. Conclusiones 

En este trabajo, aplicamos la metodología propuesta por Kitchenham y Charter para 

estudiar el estado del arte en SVM aplicado a la clasificación. Encontramos aplicaciones 

en diferentes áreas, tales como Ingeniería Eléctrica Electrónica, Ingeniería Biomédica, 

Informática Artificial, Matemática Computacional Biológica, Sistemas de Información 

Informática, Aplicaciones Interdisciplinarias de la Informática, entre otras.  

 
Por otro lado, también encontramos diferentes algoritmos de optimización que utiliza 

SVM para la clasificación tales como: Algoritmo SC-PMA (Método Simétrico Cone – 

Multiplicador Proximal), un método de descenso de coordenadas dual para SVM lineal, 

el algoritmo de descenso de coordenadas con selección aleatoria de una instancia a la vez, 

el algoritmo de Newton finito modificado (MFN), el algoritmo de plano de corte 

optimizado para SVM (OCAS), el algoritmo de tipo proximal con métrica variable 

(PAVM), entre otros.  

 

Asimismo, encontramos los métodos más utilizados en (SVM) para clasificación: el 

(PSVM) con un 21%, (MPSVM) con un 17% y (GEPSVM) con un 10% respectivamente. 

 

En una revisión sistemática previa, los autores de (Cano & Papa, 2020) revisaron 108 306 

artículos en diferentes bases de datos como Scopus, WOS, Science Direct, IEEE Xplore, 

ACM, entre otras. En este documento, abarcamos los artículos revisados a 118 213. 

 

Finalmente, mencionaremos que algunos de los artículos considerados para esta 

investigación también pueden estar en más de una base de datos de búsqueda. En este 

sentido, recomendamos que futuras investigaciones agreguen un criterio para excluir esta 

posibilidad. 
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CAPÍTULO IV: UN MÉTODO DE MULTIPLICADOR PROXIMAL 
PARA SEPARABLES CONVEXOS OPTIMIZACIÓN DE CONO 
SIMÉTRICO 

4.1. Introducción  

Sea 𝕍1 y 𝕍2 dos espacios vectoriales de dimensión finita en el campo real  ℜ dotado del 

producto interior 〈∙,∙〉𝕧1 y 〈∙,∙〉𝕧2  respectivamente. Entonces considere el siguiente Jordán 

euclideano álgebra 𝕍1 = (𝕍1, °1, 〈∙,∙〉𝕧1) y 𝕍2 = (𝕍2, °2, 〈∙,∙〉𝕧2), donde °1 y °2 denote el 

producto de Jordan en 𝕍1 y 𝕍2, respectivamente. En este trabajo, consideramos el 

siguiente cono simétrico convexo problema de optimización (SCP) con estructura 

separable: 

 min{𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑧): 𝔸𝕩 + 𝔹𝕫 = 𝕓, 𝕩 ∈ 𝐾1, 𝑧 ∈ 𝐾2}, (4.1) 

Donde 𝑓: 𝕍1 → ℜ ∪ {+∞} y 𝑔: 𝕍2 → ℜ ∪ {+∞} es cerrado función convexa, propia 𝔸: 𝕧1 → ℜ𝑚 y 𝔹: 𝕍2 → ℜ𝑚 son dos mapas lineales, 𝑏 ∈ ℜ𝑚, y 𝐾1 ≔ {𝑥 °1𝑥: 𝑥 ∈ 𝕍1} y 𝐾2 ≔ {𝑧°2𝑧: 𝑧 ∈ 𝕍2} denotan los conjuntos de elementos cuadrados (conos simétricos) en 𝕍1 y 𝕍2, respectivamente. 

Este problema proporciona un marco unificado simple para varios problemas de 

optimización existentes, como la programación no lineal, de cono de segundo orden y 

semidefinida, y por lo tanto tiene una amplia aplicación en ingeniería, economía, teoría de 

juegos, ciencia administrativa y otros campos; véase y las referencias allí contenidas. En 

particular, cierta clase de problemas de (2) ha llamado mucho la atención recientemente 

debido a sus aplicaciones emergentes de interés practico, siendo estas las máquinas de 

vectores de soporte y la selección de covarianza inversa dispersa. 

La idea del multiplicador proximal predictos correctos (PCPM) para resolver (4.1) sin 
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restricciones cónicas es la siguiente: 𝑝𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝐴𝑥𝑘 + 𝐵𝑧𝑘 − 𝑏), 𝑥𝑘+1 = arg min𝑥∈ℜ𝑚 {𝑓(𝑥) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐴𝑥〉 + 12𝜆𝑘 ‖𝑥 − 𝑥𝑘‖2} , 
𝑧𝑘+1 = arg min𝑥∈ℜ𝑚 {𝑔(𝑧) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐵𝑥〉 + 12𝜆𝑘 ‖𝑧 − 𝑧𝑘‖2} , 𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝐴𝑥𝑘 + 𝐵𝑧𝑘 − 𝑏) 

Donde {𝜆𝑘}𝑘∈𝑁 es una secuencia de parámetros positivos. 

Recientemente, Sarmiento et.al (Sarmiento, Papa Quiroz, & Oliveira, 2017) desarrollan 

una extensión del método (PCPM) para resolver (4.1), cuando el álgebra de Jordan 

euclidiana es el conocido espacio vectorial euclidiana, utilizando distancias proximales 

regularizadas (Auslender & Teboulle, 2006). Con el fin de considerar una amplia gama 

de aplicaciones, como por ejemplo problemas de optimización de conos de segundo orden 

y semidefinidos separables (Ver también la Sección 4), que no pueden ser cubiertos por 

el trabajo (Sarmiento, Papa Quiroz, & Oliveira, 2017), el propósito de esta tesis 

 es ampliar la (PCPM) método para resolver los problemas. En concreto, primero 

definimos una distancia proximal con respecto al interior del cono simétrico 𝐾. Esta 

distancia puede ser generada por una clase apropiada de funciones conexas estrictas 

continuamente diferenciables en ℜ++. En segundo lugar proponemos una aproximación 

de algoritmo de descomposición usando la distancia proximal para resolver (4.1). 

Entonces, bajo algunas suposiciones moderadas, establecemos la global convergencia del 

algoritmo propuesto. 

Este capítulo está organizado de la siguiente forma: La Sección 4.2 recuerda algunas 

nociones básicas y revisa algunos resultados esenciales sobre el álgebra de Jordan 

Euclidiano. En la Sección 4.3, presentamos la clase de distancias proximales definidas en 

el cono simétrico. Finalmente, en la Sección 4.3, describimos el algoritmo con distancia 

proximal para resolver (4.1) y establecemos su convergencia global. 
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4.2. Preliminares 

En esta subsección, describimos brevemente algunos conceptos, propiedades y resultados 

de las álgebras de Euclides de Jordan necesarios en este artículo. 

La teoría se puede encontrar en (Faraut & Korányi, 1994) 

Un álgebra euclidiana de Jordan es un triple (𝕍, °, 〈∙,∙〉𝑉), donde (𝕍, 〈∙,∙〉𝑉) es un espacio 

-de dimensión finita sobre el campo real equipado con un producto interno 〈∙,∙〉𝑉, y el 

producto de Jordan (𝒙, 𝒚) ↦ 𝒙 ∘ 𝒚: 𝑽 × 𝑽 → 𝑽, que es un mapeo bilineal satisfaciendo 

las siguientes tres condiciones: 𝑥 ∘ 𝑦 = 𝑦 ∘ 𝑥, para todo 𝑥, 𝑦 ∈ 𝕍, 𝑥 ∘ (𝑥2 ∘ 𝑦) = 𝑥2 ∘ (𝑥 ∘ 𝑦), para todo 𝑥, 𝑦 ∈ 𝕍 donde 𝑥2 = 𝑥 ∘ 𝑥 , 〈𝑥 ∘ 𝑦, 𝑧〉𝕍 = 〈𝑦, 𝑥 ∘ 𝑧 〉𝕍, para todo 𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝕍; 
Y existe un elemento unitario (único) para todo 𝑒 ∈ 𝕍, tal que 𝑥 ∘ 𝑒 = 𝑥 para todo 𝑥 ∈ 𝕍. 

De ahora en adelante, simplemente afirmamos que 𝕍 es un álgebra de Jordan Euclideana, 

y 𝑥 ∘ 𝑦 es llamado el Producto Jordan de 𝑥 e 𝑦. Decimos que el elemento 𝑥 ∈ 𝕍 es 

invertible, si hay 𝑤 ∈ 𝕍 tal que 𝑥 ∘ 𝑤 = 𝑒. El conjunto 𝐾 = {𝑥2: 𝑥 ∈ 𝕍} es llamado el 

cono de cuadrados del Álgebra de Jordan Euclideana, que es un cono simétrico 

Teorema 2.1 (Teorema de descomposición espectral): Para todo 𝑥 ∈ 𝑉 existe un 

marco de Jordan {𝑒1(𝑥), … , 𝑒𝑟(𝑥)} y números reales 𝜆1(𝑥), … , 𝜆𝑟(𝑥), dispuesto 

en orden decreciente, tal que 𝑥 = ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝑒𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1 . 
Los números 𝜆𝑖(𝑥) (contando multiplicidades) son únicamente determinados por 𝑥, y se 

denominan valores propios de 𝑥. La traza de 𝑥, denotada como 𝑡𝑟(𝑥), está definida 

como 𝑡𝑟(𝑥) ≔ ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1 ; mientras que la determinante está definida por det(𝑥) ≔∏ 𝜆𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1 . 

Es fácil demostrar que para todo 𝑥 ∈ 𝐾 (𝑟𝑒𝑠𝑝. 𝑖𝑛𝑡(𝐾)) si y si 𝜆𝑖(𝑥) ≥ 0 (𝑟𝑒𝑠𝑝. 𝜆𝑖(𝑥) >0), para todo 𝑖 = 1, … , 𝑟. Además, un elemento 𝑥 ∈ 𝑉 es invertible, si det(𝑥) ≠ 0. 

La forma bilineal 〈𝑥, 𝑦〉 ≔ 𝑡𝑟(𝑥 ∘ 𝑦) es un producto interno en  𝕍 y se llama el producto 

interno canónico (o traza) en 𝕍. Además, podemos definir la norma inducida por el 

producto interior 〈𝑥, 𝑦〉 sobre 𝕍, llamado norma de Frobenius, por 
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‖𝑥‖𝐹 ≔ √〈𝑥, 𝑥〉 = 𝑡𝑟(𝑥2) = (∑ 𝜆𝑖2(𝑥)𝑟𝑖=1 )12 , ∀𝑥 ∈ 𝑉. 
Entonces, en este producto interior, la norma de cualquier primitivo idempotente es uno. 

Por eso, ‖𝑒‖𝐹 ≔ √𝑟.. 

Además, esta norma satisface a la desigualdad de Cauchy-Schwarz |〈𝑥, 𝑦〉| ≤‖𝑥‖𝐹‖𝑦‖𝐹 . Finalmente, recordamos los siguientes resultados técnicos. 

Lema 2.2 (Desigualdad de Von Neumann): Para cualquier 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑉, uno tiene  〈𝑥, 𝑦〉 = 𝑡𝑟(𝑥 ∘ 𝑦) ≤ ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝜆𝑖(𝑦)𝑟𝑖=1 . 
La igualdad se cumple si y si 𝑥 tiene una descomposición, es decir, si existe un 

marco de Jordan {𝑒1, … , 𝑒𝑟} tal que 𝑥 = ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝑒𝑖𝑟𝑖=1  e 𝑦 = ∑ 𝜆𝑖(𝑦)𝑒𝑖𝑟𝑖=1 . 

 

Lema 2.3: Sea 𝑥 ∈ 𝑉. Entonces, 𝑥 ∈ 𝑘 si y si〈𝑥, 𝑦〉 ≥ 0 vale para todo 𝑦 ∈ 𝐾. Es 

más,𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) si y si 〈𝑥, 𝑦〉 > 0 para todo 𝑦 ∈ 𝐾\{0}. 

 

Sea 𝜙: ℜ → ℜ sea una función escalar. Se puede definir una función con valores 

vectoriales 𝜙𝑆𝐶 : 𝕍 → 𝕍, llamado operador de Lowner, por  𝜙𝑆𝐶 (𝑥) ≔∑ 𝜙(𝜆𝑖(𝑥))𝑒𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1 , si 𝜆𝑖(𝑥) ∈ 𝑑𝑜𝑚 (𝜙), 

Donde 𝑥 ∈ 𝑉 tiene la siguiente descomposición espectral 𝑥 = ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝑒𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1 , 

con 𝜆1(𝑥) ≥ 𝜆2(𝑥) ≥ ⋯ ≥ 𝜆𝑟(𝑥). Entonces podemos considerar su 

correspondiente definido espectralmente función por Φ: 𝕍 → ℜ ∪ {+∞} de Φ(𝑥) ≔ 𝑡𝑟(𝜙𝑆𝐶 (𝑥)) = ∑ 𝜙(𝜆𝑖(𝑥)),𝑟𝑖=1  

Si 𝜆𝑖(𝑥) ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝜙), y +∞ de lo contrario. Tenga en cuenta que si  𝜙: ℜ → ℜ es 

una función continuamente diferenciable en un subconjunto de 𝑑𝑜𝑚 (𝜙), 

podemos definir la función vectorial (𝜙′)𝑆𝐶: 𝕍 → 𝕍 por (𝜙′)𝑆𝐶 (𝑥) ≔∑ 𝜙′(𝜆𝑖(𝑥))𝑒𝑖(𝑥),𝑟𝑖=1  si 𝜆𝑖(𝑥) ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝜙′). 
Los siguientes resultados bien conocidos nos dan algunas propiedades conocidas 

de las funciones 𝜙 y 𝜙𝑆𝐶 . 

 

Lema 2.4: Si la función 𝜙 es convexa (respectivamente convexa) y continua en su 
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dominio, entonces su función definida espectralmente 𝜙 es convexa 

(respectivamente convexa) y continua en su dominio. 

 

Lema 2.5: Sea 𝜙 ser una función continuamente diferenciable en un subconjunto 

de 𝑑𝑜𝑚(𝜙) y 𝑥 ∈ 𝑉 con su descomposición espectral 𝑥 = ∑ 𝜆𝑖(𝑥)𝑒𝑖(𝑥)𝑟𝑖=1  . 
Entonces 

(a) 𝜙 es continuamente diferenciable en 𝑑𝑜𝑚((𝜙′)𝑆𝐶) y 𝛻𝛷(𝑥) =∑ 𝜙′(𝜆𝑖(𝑥))𝑒𝑖(𝑥) = (𝜙′)𝑆𝐶 (𝑥),𝑟𝑖=1  ∀𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚((𝜙′)𝑆𝐶 ), 
(b) 𝜙𝑆𝐶  es continuamente diferenciable en 𝑑𝑜𝑚((𝜙′)𝑆𝐶 ) y 𝛻𝜙𝑆𝐶 (𝑥)ℎ =∑ 𝜙′(𝜆𝑖(𝑥))〈𝑒𝑖(𝑥), ℎ〉𝑒𝑖(𝑥) + 4 ∑ [𝜆𝑖(𝑥), 𝜆𝑗(𝑥)]𝜙𝑒𝑖(𝑥) ∘1≤𝑖<𝑗≤𝑟𝑟𝑖=1(𝑒𝑗(𝑥) ∘ ℎ), ∀ℎ ∈ 𝑉, donde [𝜆𝑖(𝑥), 𝜆𝑗(𝑥)]𝜙 = 𝜙(𝜆𝑖(𝑥))−𝜙(𝜆𝑗(𝑥))𝜆𝑖(𝑥)−𝜆𝑗(𝑥) , ∀𝑖, 𝑗 =1, … , 𝑟 y 𝑖 ≠ 𝑗. En particular 𝛻𝜙𝑆𝐶 (𝑥)𝑥 = ∑ 𝜙′(𝜆𝑖(𝑥))𝜆𝑗(𝑥)𝑒𝑖(𝑥) =𝑟𝑖=1(𝜙′)𝑆𝐶(𝑥) ∘ 𝑥, ∀𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚((𝜙′)𝑆𝐶 ). 

4.3. Distancias proximales sobre conos simétricos 

Sea 𝕍 sea un espacio vectorial de dimensión finita. Una función de valor extendido 𝐻: 𝕍 ×𝕍 → ℜ ∪ {+∞} se llama una distancia proximal con respecto a 𝑖𝑛𝑡(𝐾), interior de 𝐾, si 

cumple las siguientes propiedades: 

(P1) 𝑑𝑜𝑚(𝐻(∙,∙)) = 𝒞1 × 𝒞2  

con 𝑖𝑛𝑡(𝐾) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾) ⊆ 𝒞1 × 𝒞2 ⊆ 𝐾 × 𝐾. 
(P2) 𝐻(𝑢, 𝑣) ≥ 0, para todo 𝑢, 𝑣 ∈ 𝕍, y 𝐻(𝑢, 𝑣) = 0 

para todo 𝑣 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). 

(P3) Para cada 𝑣 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾), 𝐻(∙, 𝑣) es continua y estrictamente convexa en 𝒞1 

, y es continuamente diferenciable en 𝑖𝑛𝑡(𝐾) con 𝑑𝑜𝑚(∇1𝐻(∙, 𝑣)) =𝑖𝑛𝑡(𝐾), donde ∇1𝐻(∙, 𝑣) denota el gradiente de 𝐻(∙, 𝑣) con respecto a la 

primera variable. 

(P4) Para cada 𝛾 ∈ ℜ el conjunto de nivel inferior {𝑢 ∈ 𝒞1: 𝐻(𝑢, 𝑣) ≤ 𝛾} esta 
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acotado para cualquier 𝑣 ∈ 𝒞2. 

La definición anterior fue considerada en (Pan & Chen, 2010) para una distancia proximal 

con respecto al interior del cono de segundo orden ℒ++𝑛 ≔ 𝑖𝑛𝑡(ℒ+𝑛), donde ℒ+𝑛 ≔ {𝑥 = (𝑥1, 𝑥̅) ∈ ℜ × ℜ𝑛−1: ‖𝑥̅‖ ≤ 𝑥1}, 
Y tiene una pequeña diferencia con la definición introducida por Auslender y Teboulle 

(ver (Lobo, Vandenberghe, Boyd, & Lebret, 1998), Definición 2.1), ya que aquí 𝐻(∙, 𝑦) se 

requiere que sea estrictamente convexo sobre 𝒞1 para cualquier fijo 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). 

Denotemos  𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾)) por la familia de funciones 𝐻 satisfaciendo la Definición de (P2) 

y (P3) se sigue que 𝐻(∙, 𝑣) alcanza su valor mínimo global en 𝑣, lo que demuestre que ∇1𝐻(𝑣, 𝑣) = 0 . Desafortunadamente, la clase anterior no es suficiente para establecer la 

convergencia global del algoritmo propuesto, por lo tanto, usaremos algunas condiciones 

adicionales en la distancia proximal 𝐻 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾)): 
(B1) Para cualquier 𝑢, 𝑣 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) y 𝑤 ∈ 𝒞1, 〈∇𝑢𝐻(𝑢, 𝑣), 𝑤 − 𝑢〉 ≤ 𝐻(𝑤, 𝑢) − 𝛾𝐻(𝑢, 𝑣)  
para algunos 𝛾 ∈ (0,1]. 
(B1’) Para algunos 𝑢, 𝑣 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) y 𝑤 ∈ 𝒞2 〈∇𝑢𝐻(𝑢, 𝑣), 𝑤 − 𝑢〉 ≤ 𝐻(𝑣, 𝑤) − 𝐻(𝑢, 𝑤) − 𝛾𝐻(𝑢, 𝑣) 

      para algunos 𝛾 ∈ (0,1]. 
(B2) Para cada 𝑢 ∈ 𝒞1, 𝐻(𝑢,∙) esta acotado por el nivel 𝒞2. 

(B3) Para cualquier {𝑣𝑘 }𝑘∈ℕ ⊆ 𝑖𝑛𝑡(𝐾): 𝑣𝑘 → 𝑣∗, y 𝑐 ∈ 𝒞1, tenemos esto 𝐻(𝑐, 𝑣𝑘) → 𝐻(𝑐, 𝑣∗). 

(B3’) Para cualquier {𝑣𝑘}𝑘∈ℕ ⊆ 𝑖𝑛𝑡(𝐾): 𝑣𝑘 → 𝑣∗, y 𝑐 ∈ 𝒞2, tenemos esto 𝐻(𝑣𝑘 , 𝑐) → 𝐻(𝑣∗ , 𝑐). 

(B4) Para cualquier {𝑣𝑘 }𝑘∈ℕ ⊆ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) convergiendo a 𝑣∗ ∈ 𝐾, tenemos esto 𝐻(𝑣∗ , 𝑣𝑘 ) → 0. 

 

Proposición 3.1. Dado 𝜙 ∈ ∑, sea 𝐻 la función definida por  𝐻(𝑥, 𝑦): = {𝛷(𝑥) − 𝛷(𝑦) − 〈𝛻𝛷(𝑦), 𝑥 − 𝑦〉 , 𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷), 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾)+∞      , 𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

Entonces se cumplen los siguientes resultados: 

(a) 𝐻(∙,∙) es continua en 𝑑𝑜𝑚(𝛷) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾) y, para cualquier 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡 (𝐾), la 
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función 𝐻(∙, 𝑦) es estrictamente convexa en 𝑑𝑜𝑚(𝛷). 

(b) Para cualquier 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾), 𝐻(∙, 𝑦) es continuamente diferenciable en 𝑖𝑛𝑡(𝐾) con 𝛻𝑥𝐻(𝑥, 𝑦) = 𝛻𝛷(𝑥) − 𝛻𝛷(𝑦) 

(c) 𝐻(𝑥, 𝑦) ≥ 0 para cualquier 𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷) y 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾), y 𝐻(𝑥, 𝑦) = 0 si y si 𝑥 = 𝑦 

(d) 𝐻(𝑥, 𝑦) ≥ ∑ 𝑑𝜙𝑟𝑖=1 (𝜆𝑖(𝑥), 𝜆𝑖(𝑦)) ≥ 0, para cualquier 𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷) y 𝑦 ∈𝑖𝑛𝑡(𝐾). 

(e) Para todo 𝛾 ≥ 0, el nivel establece 𝐿𝐻(𝑦, 𝛾) = {𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷): 𝐻(𝑥, 𝑦) ≤ 𝛾} 

y 𝐿𝐻(𝑥, 𝛾) = {𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾): 𝐻(𝑥, 𝑦) ≤ 𝛾} están acotados, para cualquier 𝑦 ∈𝑖𝑛𝑡(𝐾) y 𝑥 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷), respectivamente. 

(f) Para cualquier 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) y 𝑧 ∈ 𝑑𝑜𝑚(𝛷), se cumple la siguiente 

identidad de tres puntos: 〈𝛻𝑥𝐻(𝑥, 𝑦), 𝑧 − 𝑥〉 = 𝐻(𝑧, 𝑦) − 𝐻(𝑧, 𝑥) − 𝐻(𝑥, 𝑦). 
(g) Si {𝑦𝑘} ⊂ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) es tal que 𝑙𝑖𝑚𝑘→+∞ 𝑦𝑘 = 𝑦̅ ∈ 𝑏𝑑(𝐾), entonces 𝑙𝑖𝑚𝑘→+∞〈𝛻𝛷(𝑦𝑘), 𝑥 − 𝑦𝑘〉 = −∞,    ∀𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾) 

 

En el documento (López & Papa Quiroz, 2017) se presentaron ejemplos de distintos 

proximales para conos simétricos. 

Daremos los siguientes ejemplos de aplicación de distancias proximales. 

 

Ejemplo 3.1. (Distancia proximal similar a la entropía) 

Sean 𝜙(𝑡) = 𝑡 𝑙𝑛(𝑡), si 𝑡 ≥ 0 (con la convención 0 𝑙𝑛(0) = 0) y 𝜙(𝑡) = +∞, si 𝑡 < 0. Es fácil comprobar que 𝜙 ∈ ∑ con 𝑑𝑜𝑚(𝜙) = ℝ+. Su función asociada 

definida espectralmente es 𝛷(𝑥) = 𝑡𝑟(𝑥 ∘ 𝑙𝑛(𝑥)), si 𝑥 ∈ 𝐾,𝛻𝛷(𝑥) = 𝑙𝑛(𝑥) + 𝑒, 

para 𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). Entonces, la función 𝐻: 𝕍 × 𝕍 → (−∞, +∞] está dada por 𝐻(𝑥, 𝑦) = {𝑡𝑟(𝑥 ∘ ln(𝑥) − 𝑥 ∘ ln(𝑦) + 𝑦 − 𝑥), ∀𝑥 ∈ 𝐾, 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾)+∞                                            ,          𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

De la proposición 3.2. se sigue que 𝐻 es una distancia proximal y que satisface 

(B1) y (B2) con 𝒞1 = 𝐾 y 𝒞2 = 𝑖𝑛𝑡(𝐾). 

(a) Note que cuando 𝕍 = ℝ𝑛 , 𝐾 = ℝ+𝑛 , la función 𝐻 tiene la forma 
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𝐻(𝑥, 𝑦) = {∑ (𝑥𝑖 ln (𝑥𝑖𝑦𝑖) + 𝑦𝑖 − 𝑥𝑖)𝑛𝑖=1          , ∀𝑥 ∈ ℝ+𝑛 , 𝑦 ∈ ℝ++𝑛 ,+∞                                                  , 𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

Que es llamada distancia de entropía relativa de Kullback – Leibler (Liese & 

Vajda, 1987) (Teboulle, 1997) .Esta distancia satisface la condición (B4), luego 

satisface (B3). 

(b) Para 𝕍 = ℝ𝑛 , 𝐾 = ℒ+𝑛 , la función 𝐻 tiene la forma 𝐻(𝑥, 𝑦) = {𝑡𝑟(𝑥 ∘ 𝑙𝑛(𝑥) − 𝑥 ∘ 𝑙𝑛(𝑦) + 𝑦 − 𝑥) , ∀𝑥 ∈ ℒ+𝑛 , 𝑦 ∈ ℒ++𝑛+∞                                                       ,    𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

A diferencia del caso anterior, esta función no cumple la propiedad (B4). Este 

hecho se ilustra en (Pan, S.; Chen, J.S., 2010) 

(c) Para 𝕍 = 𝒮𝑛 , 𝐾 = 𝒮+𝑛, la función 𝐻 tiene la forma 𝐻(𝑋, 𝑌) = { 𝑡𝑟(𝑋 𝑙𝑛(𝑋 − 𝑌) + 𝑌 − 𝑌) , ∀𝑋 ∈ 𝒮+𝑛 , 𝑌 ∈ 𝒮++𝑛+∞                                                       ,    𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜 

Como se observa en un contraejemplo dado por Doljansky y Teboulle 

(Doljansky & Teboulle, 1998) , la propiedad (B4) no se cumple para esta 

función. 

 

Ejemplo 3.2. 

Para 𝑝 ∈ (0,1), consideremos la familia de funciones 𝜙(𝑡) = (𝑝𝑡−𝑡𝑝)(1−𝑝 )  si 𝑡 ≥ 0, 

y 𝜙(𝑡) = +∞ si, 𝑡 < 0 [29]. No es difícil verificar que 𝜙 ∈ ∑ con 𝑑𝑜𝑚(𝜙) =ℝ+. 

Entonces, su función asociada definida espectralmente es Φ(𝑥) =11−𝑝 𝑡𝑟(𝑝𝑥 − 𝑥𝑝) para 𝑥 ∈ 𝐾. Por el Lemma 2.5se sigue que ∇Φ(𝑥) =𝑝1−𝑝 (𝑒 − 𝑥𝑝−1), para 𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). Asi, tenemos que 

𝐻(𝑥, 𝑦) = { 11 − 𝑝 𝑡𝑟((1 − 𝑝)𝑦𝑝 + (𝑝𝑦𝑝−1 − 𝑥𝑝−1) ∘ 𝑥)   , ∀𝑥 ∈ 𝐾, 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾)+∞                                                                ,   𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

De la proposición 3.2 obtenemos que 𝐻 es una distancia proximal que 

satisface (B1) – (B2) con 𝒞1 = 𝐾 y 𝒞2 = 𝑖𝑛𝑡(𝐾) 

Tenga en cuenta que cuando 𝕍 = ℝ𝑛 y 𝐾 = ℝ+𝑛 , la distancia proximal 𝐻 toma 

la forma 
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𝐻(𝑥, 𝑦) = {∑(𝑦𝑖𝑝−1(𝑦𝑖 + 𝑞𝑥𝑖) − (1 + 𝑞)𝑥𝑖𝑝),𝑛
𝑖=1    ∀𝑥 ∈ ℝ+𝑛 , 𝑦 ∈ ℝ++𝑛∞                                                ,        𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜  

Donde 𝑞 = 𝑝 1−𝑝, y satisface la condición (B4) (Auslender, A.; Teboulle, M., 

2006) 

 

Ejemplo 3.3. (Distancia Proximal de la barrera de troncos) 

Sea 𝜙(𝑡) = − 𝑙𝑛(𝑡), para 𝑡 > 0. Es fácil verificar que 𝜙 ∈ ∑ con 𝑑𝑜𝑚(𝜙) =ℝ++, y que su función asociada definida espectralmente es 𝛷(𝑥) =−𝑡𝑟(𝑙𝑛(𝑥)), para 𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). Por el Lema 2.5 se sigue que 𝛻𝛷(𝑥) = −𝑥−1, 

para 𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾). Entonces uno tiene  𝐻(𝑥, 𝑦) = { 𝑡𝑟(ln(𝑦) − ln(𝑥) + 𝑦−1 ∘ 𝑥) − 𝑟   , ∀𝑥, 𝑦 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾)+∞                                                          , 𝑑𝑒 𝑙𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑟𝑖𝑜 

Esta función extiende la distancia proximal de la barrera logarítmica dada en 

[2,30,26] nuestro contexto. Además, usando la Proposición 3.2 se tiene que 𝐻 

es una distancia proximal que satisface (B1) – (B2) con 𝒞1 = 𝒞2 = 𝑖𝑛𝑡(𝐾) 

4.4. Algoritmo inexacto con distancia proximal generalizada 

Proporcionamos un ejemplo del problema (4.1) en Máquinas de Vectores de Soporte 

(SVM) para clasificación binaria. Para otro ejemplo, consulte nuestro apéndice a 

continuación. 

Dado un conjunto de instancias con sus respectivas variables (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), donde 𝑥𝑖 ∈ ℜ𝑛 , 𝑖 =1, … , 𝑚 y 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}, la SVM determina un hiperplano +optimo, a saber 𝐻(𝑤, 𝑏) = {𝑥 ∈ ℜ𝑛: 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = 0} 

Que separa los cascos convexos reducidos de ambos patrones de entrenamiento. Este 

hiperplano óptimo se puede encontrar resolviendo el siguiente problema de programación 

cuadrática: 
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 min𝑤,𝑏,𝜉 12 ‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖𝑚𝑖=1  𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑚, (4.2) 

Donde 𝜉 = (𝜉1, … , 𝜉𝑚) ∈ ℜ𝑚 y 𝐶 > 0 es un parámetro de penalización. Denotemos para 𝑧 = (𝑤, 𝑏) ∈ ℜ𝑛+1 y 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦) una diagonal mixta, cuya diagonal principal es el vector 𝑦 = (𝑦1, … , 𝑦𝑚), de 1 un vector de ℜ𝑚, y de  

𝑋̂ = (𝑥1𝑇 1⋮ ⋮𝑥𝑚𝑇 1) ∈ ℜ𝑚×𝑛+1 

Entonces, la primera restricción de desigualdad se puede escribir como 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦)𝑋̂𝑧 +𝜉 − 𝟏 ≥ 0. Introduciendo las variables 𝑢 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦)𝑋̂𝑧 + 𝜉 − 𝟏 y 𝑣 = (𝜉, 𝑢), el 

problema (4.2) puede ser reescrito como  

 min𝑧,𝑣 {𝑓(𝑧) + 𝑔(𝑣): 𝔸𝕫 + 𝔹𝕧 = 𝕓, 𝕧 ≥ 𝕆}, (4.3) 

 

Donde 𝑓(𝑧) = 12 ‖𝑤‖2, 𝑔(𝑣) = 𝐶𝟏𝑇𝜉, 𝔸 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦), 𝑋̂ ∈ ℜ𝑚×𝑛+1, 𝔹 = (𝐼 − 𝐼) ∈ℜ𝑚×2𝑚 y 𝑏 = 𝟏. Por lo tanto, este modelo tiene la forma del problema (4.2). 

4.4.1. Algoritmo del multiplicador proximal 

Para cada 𝑖 = 1,2, dejar 𝐻𝑖: 𝕍𝑖 × 𝕍𝑖 → ℜ ∪ {+∞} ser una distancia proximal, es decir, 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾𝑖)) y 𝜃𝑖 > 0 un parámetro fijo. 

Definimos 

 𝐻𝜃1 (𝑥1, 𝑥2) ≔ 𝐻1(𝑥1, 𝑥2) + 𝜃12 ‖𝑥1 − 𝑥2‖2, (4.4) 

 𝐻𝜃2(𝑧1, 𝑧2) ≔ 𝐻2(𝑧1, 𝑧2) + 𝜃22 ‖𝑧1 − 𝑧2‖2 (4.5) 

Es fácil demostrar que para cada 𝑖 = 1,2, 𝐻𝜃1 , es también una distancia proximal con 

respecto a 𝑖𝑛𝑡(𝐾𝑖), es decir, 𝐻𝜃𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾𝑖)). 

 

Algoritmo SC-PMA 
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Dejar 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾𝑖)), 𝜃𝑖 > 0, 𝑖 = 1,2, 𝑡𝑜𝑙 > 0 y {𝜀𝑘}, {𝜁𝑘}, {𝜆𝑘} son secuencias 

positivas escalares. 

Paso 0: Comience con algún punto inicial 𝑤0 = (𝑥0, 𝑧0, 𝑦0) ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾1) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾2) ×ℜ𝑚. Colocar 𝑘 = 0. 

Paso 1: Calcular  

 𝑝𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝔸𝑥𝑘 + 𝔹𝑧𝑘 − 𝑏), (4.6) 

Paso 2: Encontrar (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1) ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾1) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾2) y (𝑔1𝑘+1, 𝑔2𝑘+1) ∈ 𝕍1 × 𝕍2, tal que 

 

                        𝑔1𝑘+1 ∈ 𝜕𝜀𝑘𝑓(𝑥𝑘+1)  

 𝑔1𝑘+1 + 𝔸∗𝑝𝑘+1 + 1𝜆𝑘 ∇x𝐻𝜃1 (𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) = 0, (4.7) 

                        𝑔2𝑘+1 ∈ 𝜕𝜁𝑘𝑔(𝑧𝑘+1)  

 𝑔2𝑘+1 + 𝔹∗𝑝𝑘+1 + 1𝜆𝑘 ∇𝑧𝐻𝜃2(𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) = 0, (4.8) 

Paso 3: Calcular 

 𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏). (4.9) 

Paso 4: dejar 𝑤𝑘+1 = (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦𝑘+1). Si ‖𝑤𝑘+1 − 𝑤𝑘‖ ≤ 𝑡𝑜𝑙, se detiene, de lo 

contrario, reemplace 𝑘 por 𝑘 + 1 y vaya al Paso 1. 

Presentamos a continuación el Diagrama de Flujo del Algoritmo. 
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Figura 9 Diagrama de Flujo del Algoritmo SC - PMA 

 

El siguiente Lema es un resultado clásico en análisis convexo adaptado a nuestro 

trabajo. 

Lema 4.1: Dejar 𝑭: 𝕍 → ℜ ∪ {+∞} sea una función convexa propia cerrada, 𝐻 ∈𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾)) satisface (𝐵1) o (𝐵1′) y 𝜆𝑘 > 0. Si  {(𝑢𝑘, 𝑔1𝑘)}𝑘∈ℕ y {(𝑣𝑘 , 𝑔2𝑘)}𝑘∈ℕ 

son dos secuencias que satisfacen  𝑔1𝑘+1 ∈ 𝜕𝜀𝑘𝐹(𝑥𝑘+1) 𝑔1𝑘+1 + 𝜆𝑘−1∇𝑥𝐻(𝑢𝑘+1, 𝑢𝑘) = 0, 𝑔̃2𝑘+1 ∈ 𝜕𝜁𝑘𝐹(𝑣𝑘+1) 
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𝑔̃2𝑘+1 + 𝜆𝑘−1(𝑣𝑘+1 − 𝑣𝑘 ) = 0, 
Entonces para cualquier 𝑘 ≥ 0, obtenemos 𝜆𝑘(𝐹(𝑢𝑘+1) − 𝐹(𝑢)) ≤ 𝐻(𝑢, 𝑢𝑘) + 𝐻(𝑢, 𝑢𝑘+1) + 𝜆𝑘𝜀𝑘 , ∀𝑢 ∈ 𝒞1, si (B1) se 

cumple; 𝜆𝑘(𝐹(𝑢𝑘+1) − 𝐹(𝑢)) ≤ 𝐻(𝑢𝑘, 𝑢) − 𝐻(𝑢𝑘+1, 𝑢) + 𝜆𝑘𝜀𝑘 , ∀𝑢 ∈ 𝒞2, si (B1’) se 

cumple;  

Y finalmente, 2𝜆𝑘(𝐹(𝑣𝑘+1) − 𝐹(𝑣))≤ ‖𝑣𝑘 − 𝑣‖2 − ‖𝑣𝑘+1 − 𝑣‖2 − ‖𝑣𝑘+1 − 𝑣𝑘 ‖2 + 2𝜆𝑘𝜁𝑘, ∀𝑣∈ ℜ𝑚 . 
4.4.2. Análisis de convergencia del algoritmo SC-PMA 

En esta sección, bajo supuestos apropiados, probaremos que las secuencias generadas 

por el algoritmo SC-PMA están bien definidas y estableceremos la convergencia global 

del algoritmo propuesto. 

De ahora en adelante, supongamos que las siguientes suposiciones son ciertas: 

(A1) El problema (𝑃) admite al menos una solución óptima (𝑥∗, 𝑧∗). 

(A2) ∃𝑥 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝑘1) ∩ 𝑟𝑖(𝑑𝑜𝑚(𝑓)), 𝑧 ∈  𝑖𝑛𝑡(𝑘2) ∩ 𝑟𝑖(𝑑𝑜𝑚(𝑔)) tal que 𝔸𝕩 +𝔹𝕫 = 𝕓. 

(A3) Las secuencias {𝜁𝑘}𝑘∈ℕ y {𝜀𝑘}𝑘∈ℕ son no negativas, y ∑ (𝜁𝑘 + 𝜀𝑘) <∞𝑘=0∞. 
Observación 4.2. El supuesto (A2) asegura la existencia de un multiplicador de 

Lagrange dual óptimo 𝑦∗. Por lo tanto, bajo los supuestos (A1) – (A2),  (𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) 

es un punto de silla de 𝐿, es decir, 𝐿(𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) ≤ 𝐿(𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) ≤ 𝐿(𝑥, 𝑧, 𝑦∗), ∀ 𝑥 ∈ 𝑘1 ∩ 𝑑𝑜𝑚 (𝑓), 𝑧∈ 𝑘2 ∩ 𝑑𝑜𝑚(𝑔), 𝑦 ∈  ℜ𝑚 , 
Donde 𝐿(𝑥, 𝑧, 𝑦) = 𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑧) + 〈𝑦, 𝔸𝑥 + 𝔹𝑧 − 𝑏〉, 𝑥 ∈ 𝑘1, 𝑧 ∈ 𝑘2, 𝑦 ∈ ℜ𝑚. 
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Denota la función Lagrangiana para el problema (1). 

La suposición (A3) es una condición natural cuando trabajamos con iteraciones inexactas. 

El siguiente resultado muestra que el algoritmo SC – PMA está bien definido. 

Proposición 4.1. Bajo los supuestos (A1), (A2) 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝑘𝑖)), 𝑖 = 1,2, y (𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘) ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝑘1) × 𝑖𝑛𝑡(𝑘2) × ℜ𝑚, existe un único punto (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1) ∈𝑖𝑛𝑡(𝑘1) × 𝑖𝑛𝑡(𝑘2) satisfaciendo (4.7) – (4.8). 

 

Prueba. Colocar 𝐹𝑘(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 〈𝔸∗𝑝𝑘+1, 𝑥〉 + 1𝜆𝑘 𝐻𝜃1(𝑥, 𝑥𝑘) + δk1(𝑥), luego de supuesto (A2) 

tenemos que  𝑑𝑜𝑚(𝐹𝑘) = 𝑑𝑜𝑚(𝑓) ∩ 𝑑𝑜𝑚 (𝐻𝜃1 (. , 𝑥𝑘)) ∩ 𝑘1 ≠ 𝜙. Definir 𝑆𝑘 =arg min𝑥∈𝑘1{𝐹𝑘(𝑥)} , 
Probaremos que el conjunto𝑆𝑘  no es empatía. De hecho, debido a que 𝑓(. ), 〈𝔸∗𝑝𝑘+1, . 〉 y ( 1𝜆𝑘) 𝐻𝜃1 (. , 𝑥𝑘) son convexos propios cerrados.  

Funciones, entonces 𝐹𝑘 es propiamente cerrado y convexo también, por lo tanto, 

es suficiente para mostrar que denoten (𝐹𝑘)∞(𝑑) > 0, ∀𝑑 ≠ 0, donde (𝐹𝑘)∞ 

denota la función de recesión de 𝐹𝑘. 

Dejar 𝑑 ≠ 0. Entonces, tenemos que (𝐹𝑘)∞(𝑑) = 𝑓∞(𝑑) + (〈𝔸∗𝑝𝑘+1, . 〉)∞(𝑑) + 1𝜆𝑘 (𝐻𝜃1 )∞(𝑑, 𝑥𝑘) + (𝛿𝑘1)∞(𝑑). 
Es fácil probar que 𝑓∞(𝑑) > 0, (𝛿𝑘1)∞(𝑑) ≥ 0, (〈𝔸∗𝑝𝑘+1, . 〉)∞(𝑑) =〈𝔸∗𝑝𝑘+1, . 〉, entonces haremos eso (𝐻𝜃1 )∞(𝑑, 𝑥𝑘) = +∞ . 
Como 𝐻𝜃1 (. , 𝑧) es propiamente cerrado y convexo, uno tiene (𝐻𝜃1)∞(𝑑, 𝑥𝑘) =(𝐻𝜃1)∞(𝑑, 𝑥𝑘) + 𝜃12 (‖. −𝑥𝑘‖2)∞(𝑑). 
Debido a que 𝐻1 es coercitivo (𝐻1)∞(𝑑, 𝑥𝑘) > 0 y como (‖. −𝑥𝑘‖2)∞(𝑑) =+∞ obtenemos que (𝐻𝜃1 )∞(𝑑, 𝑥𝑘) = +∞ y luego también obtenemos  (𝐹𝑘)∞(𝑑) = +∞ > 0, ∀𝑑 ≠ 0 

Por lo tanto, existe 𝑥̅ ≔ 𝑥𝑘+1 ∈ 𝕧1 tal que  
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0 ∈ 𝜕 (𝑓(. ) + 〈𝔸∗𝑝𝑘+1, . 〉 + 1𝜆𝑘 (𝐻𝜃1)∞(. , 𝑥𝑘) + 𝛿𝑘1(. )) (𝑥𝑘+1). 
Asimismo, la estricta convexidad de 𝐹𝑘 garantiza la unicidad de 𝑥𝑘+1. 

 
Ahora por la suposición A2), tenemos que  0 ∈ 𝜕𝑓(𝑥𝑘+1) + 𝔸∗𝑝𝑘+1 + ( 1𝜆𝑘) 𝜕𝑥𝐻𝜃1(. 𝑥𝑘)(𝑥𝑘+1) + 𝜕𝛿𝑘1(𝑥𝑘+1). 
Por definición tenemos que 𝑑𝑜𝑚(𝜕𝑥𝐻𝜃1 (. , 𝑦)) = 𝑖𝑛𝑡(𝑘1), entonces 𝑥𝑘+1 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝑘1), por 

eso 𝜕𝛿𝑘1(𝑥𝑘+1) = 𝒩𝑘1 (𝑥𝑘+1) = {0}. 
Así, existe 𝑔1𝑘+1 ∈ 𝜕𝑓(𝑥𝑘+1) tal que (7) sostiene con 𝜀𝑘 = 0. Dado que 𝜕𝑓(𝑥𝑘+1 ) ⊆𝜕𝜀𝑘𝑓(𝑥𝑘+1), (7) se cumple para 𝜀𝑘 > 0. 
La existencia y unicidad de 𝑧𝑘+1 y (8) se muestran en una forma similar. 

El siguiente resultado establece estimaciones para las secuencias generada por el 

algoritmo (SC - PMA). 

 

Proposición 4.2. Sea {𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘, 𝑝𝑘} la secuencia generada del algoritmo (SC - 

PMA), (𝑥∗, 𝑧∗) sea una solución óptima de (1) y 𝑦∗ sea un multiplicador de 

Lagrange correspondiente. Suponga que 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝑘𝑖)), 𝑖 = 1,2, y (B1) o (B1’) 

se cumple. Entonces, lo siguiente las desigualdades se cumplen para todo 𝑘 ≥ 0 𝐻𝜃1 (𝑥∗, 𝑥𝑘+1) + 𝐻𝜃2(𝑧∗, 𝑧𝑘+1) ≤ 𝐻𝜃1 (𝑥∗, 𝑥𝑘) + 𝐻𝜃2 (𝑧∗, 𝑧𝑘) −𝛾1𝐻𝜃1(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) − 𝛾2𝐻𝜃2 (𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) − 𝜆𝑘〈𝑝𝑘+1 − 𝑦∗, 𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏〉 +𝜆𝑘(𝜁𝑘 , 𝜀𝑘), si (B1) se cumple; (4.10) 𝐻𝜃1 (𝑥𝑘+1, 𝑥∗) + 𝐻𝜃2(𝑧𝑘+1, 𝑧∗) ≤ 𝐻𝜃1 (𝑥𝑘, 𝑥∗) + 𝐻𝜃2 (𝑧𝑘, 𝑧∗) −𝛾1𝐻𝜃1(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) − 𝛾2𝐻𝜃2 (𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) − 𝜆𝑘〈𝑝𝑘+1 − 𝑦∗, 𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏〉 +𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘), si (B1’) se cumple.                                                                     (4.11) 

 

Prueba. Suponga que (B1) se cumple. Usando el Lema 4.1. Parte (i) con 𝐹(∙) ≔𝑓(∙) + 〈𝑝𝑘+1, 𝔸 ∙〉 y con 𝐹(∙) ≔ 𝑔(∙) + 〈𝑝𝑘+1, 𝔹 ∙〉 tenemos que, para todo 𝑥 ∈ 𝒞1: 𝜆𝑘(𝑓(𝑥𝑘+1) + 〈𝑝𝑘+1, 𝔸𝑥𝑘+1〉 − 𝑓(𝑥) − 〈𝑝𝑘+1, 𝔸𝑥〉)≤ 𝐻𝜃1 (𝑥, 𝑥𝑘) − 𝐻𝜃1(𝑥, 𝑥𝑘+1) − 𝛾1𝐻𝜃1(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) + 𝜆𝑘𝜀𝑘  , 
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Y para todo 𝑧 ∈ 𝒞1: 𝜆𝑘(𝑔(𝑧𝑘+1) + 〈𝑝𝑘+, 𝔹𝑧𝑘+1〉 − 𝑔(𝑧) − 〈𝑝𝑘+1. 𝔹𝑧〉)≤ 𝐻𝜃2 (𝑧, 𝑧𝑘) − 𝐻𝜃2(𝑧, 𝑧𝑘+1) − 𝛾2𝐻𝜃2(𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) + 𝜆𝑘𝜁𝑘 . 
Sumando las dos desigualdades anteriores, obtenemos 

 𝜆𝑘(𝐿(𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑝𝑘+1) − 𝐿(𝑥, 𝑧, 𝑜𝑘+1))≤ 𝐻𝜃1(𝑥, 𝑥𝑘) − 𝐻𝜃1 (𝑥, 𝑥𝑘+1) − 𝛾1𝐻𝜃1 (𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘)+ 𝐻𝜃2(𝑧, 𝑧𝑘) − 𝐻𝜃2(𝑧, 𝑧𝑘+1) − 𝛾2𝐻𝜃2(𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘)+ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘) 

(4.12) 

 

Por otra parte, desde (𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) es el punto de silla de 𝐿 que obtenemos  𝜆𝑘(𝐿(𝑥∗, 𝑧∗, 𝑝𝑘+1) − 𝐿(𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦∗)) ≤ 0. 
Usando (4.12) con 𝑥 = 𝑥∗, 𝑧 = 𝑧∗, y sumando con la desigualdad anterior 

obtenemos (4.10) después de reordenar términos. La desigualdad (4.11) se sigue 

usando los argumentos anteriores y la propiedad (B1’). 

 

Proposición 4.3. Sea {𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘, 𝑝𝑘}𝑘∈ℕ  la secuencia generada por el algoritmo 

(SC - PMA), (𝑥𝑘, 𝑧𝑘) sea una solución óptima de (4.1) y 𝑦∗ sea un multiplicador 

de Lagrange correspondiente. Entonces, las siguientes desigualdades se cumplen 

para todo 𝑘 ≥ 0. 
 𝜆𝑘〈𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏, 𝑦∗ − 𝑦𝑘+1〉≤ 12 (‖𝑦𝑘 − 𝑦∗‖2 − ‖𝑦𝑘+1 − 𝑦∗‖2 − ‖𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2), (4.13) 

 𝜆𝑘〈𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏, 𝑦∗ − 𝑝𝑘+1〉≤ 12 (‖𝑦𝑘 − 𝑦𝑘+1‖2 − ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 − ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2) 

(4.14) 

Prueba. Las desigualdades (4.13) – (4.14) se derivan directamente de [3, 

Proposición 2] o [8, Lema 4.1]. 

Para cualquier vector 𝑤1 = (𝑥1, 𝑧1, 𝑦1) ∈ 𝒞1 × 𝒞1 × ℜ𝑚 y 𝑤2 = (𝑥2, 𝑧2, 𝑦2) ∈𝒞2 × 𝒞2 × ℜ𝑚 definimos 𝐻̂𝜃(𝑤1, 𝑤2) = 𝐻𝜃1(𝑥1, 𝑥2) + 𝐻𝜃2(𝑧1, 𝑧2) + 12 ‖𝑦1 −𝑦2‖2. (4.15) 
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Lema 4.2. Sea {𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘, 𝑝𝑘}𝑘∈ℕ  la secuencia generada por el algoritmo (SC - 

PMA) y sea 𝑤∗ = (𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) con (𝑥∗, 𝑧∗) una solución óptima de (4.1) y 𝑦∗ su 

correspondiente multiplicados de Lagrange. Asumir que 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝑘𝑖)), para 𝑖 = 1,2. Si (B1) se cumple, entonces  

 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘+1) ≤ 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘) − 12 (𝜃1 − 4𝜆𝑘2 ‖𝔸‖2)‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖2
− 12 (𝜃2 − 4𝜆𝑘2 ‖𝔹‖2)‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖2
− 12 ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 − 12 ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2+ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘); 

(4.16) 

Y si (B1’) se cumple, entonces 

 𝐻̂𝜃(𝑤𝑘+1, 𝑤∗) ≤ 𝐻̂𝜃(𝑤𝑘, 𝑤∗) − 12 (𝜃1 − 4𝜆𝑘2 ‖𝔸‖2)‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖2
− 12 (𝜃2 − 4𝜆𝑘2 ‖𝔹‖2)‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖2
− 12 ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 − 12 ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2+ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘); 

(4.17) 

Prueba. Suponer que (B1) sostiene sumando las desigualdades (4.13) – (4.14), 

obtenemos  12 ‖𝑦𝑘+1 − 𝑦∗‖2
≤ 12 ‖𝑦𝑘 − 𝑦∗‖2 − 12 (‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 + ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2)− 𝜆𝑘〈𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏, 𝑦𝑘+1 − 𝑝𝑘+1〉− 𝜆𝑘〈𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+ − 𝑏, 𝑦∗ − 𝑦𝑘+1〉 

Dejar 𝑤𝑘+1 = (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦𝑘+1) y  𝑤𝑘 = (𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘). 
Luego, sumando (4.10) con la desigualdad anterior obtenemos 
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 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘+1) ≤ 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘) − 𝛾1𝜃12 ‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖2
− 𝛾2𝜃22 ‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖2
− 12 (‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 − ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2) + 𝜌𝑘+ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘); 

(4.18) 

Donde 𝜌𝑘 = 𝜆𝑘〈𝑦𝑘+1 − 𝑝𝑘+1, 𝔸(𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘) + 𝔹(𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘)〉 
Ahora, usando (4.6) y (4.9) se sigue que  𝜌𝑘 = 𝜆𝑘2 ‖𝔸(𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘) + 𝔹(𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘)‖2≤ 2𝜆𝑘2 (‖𝔸‖2‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖2 + ‖𝔹‖2‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖2). 
Por lo tanto, al usar esta desigualdad en (4.18) se sigue el resultado. La desigualdad 

(4.17) se sigue usando los mismos argumentos anteriores y la propiedad (B1’). 

Teorema 4.1. Sea {𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘, 𝑝𝑘}𝑘∈ℕ  la secuencia generada por el algoritmo (SC 

- PMA) y sea 𝑤∗ = (𝑥∗, 𝑧∗, 𝑦∗) con (𝑥∗, 𝑧∗) una solución óptima de (1) y 𝑦∗ su 

correspondiente multiplicador de Lagrange. Asumir que 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝑘𝑖)), para 𝑖 = 1,2, y (B1) – (B3) o (B1’), (B3’) se cumple. Si {𝜆𝑘} satisface  

  𝜆𝑘 ≥ 𝜂, 𝜆𝑘‖𝔸‖ ≤ 12 (𝛾1𝜃1 − 𝜗)12, 
𝜆𝑘‖𝔹‖ ≤ 12 (𝜃2 − 𝜗)12 , ∀𝑘 ≥ 0, (4.19) 

Para algunos 𝜂 > 0 y 0 < 𝜗 < min{𝜃1, 𝜃2}, entonces lo siguiente se cumple: 

(i) La secuencia 𝑤 ,𝑘 = (𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘) esta acotado y cada punto limite de 𝑤𝑘  es 

un punto de silla del Lagrangiano. 

(ii)  Además, si (B4) – (B5) o (B4’) – (B5’) se cumplen, entonces la secuencia {(𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘)} globalmente converge a una solución del problema (4.3). 

 

Prueba. (i) Suponga que (B1) – (B2) se cumplen. Ya que 𝜆𝑘 satisface (4.19), de 

(4.16) tenemos que  
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 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘+1) ≤ 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘) − 𝜗2 (‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖2 − ‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖2)  
− 12 (‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖2 − ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖2)+ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘) 

(4.20) 

Esta implica que {𝑤𝑘}𝑘∈ℕ ⊆ {𝑤 ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝑘) × ℜ𝑝 × ℜ𝑚: 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤) ≤ 𝛼̅}, con 𝛼̅ = 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘) + ∑ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘)∞𝑘=0  

Por suposición (B2), y el hecho de que ∑ 𝜆𝑘(𝜁𝑘 + 𝜀𝑘)∞𝑘=0 < ∞ 

 

(cf. Suposición (A3) y (4.19)), se sigue que la secuencia {𝑤𝑘}𝑘∈ℕ  está acotada. 

Además, (4.20) junto con 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘+1) ≥ 0  implica que existe 𝑙(𝑤𝑘) ≥ 0 tal 

que  

 lim𝑘→∞ 𝐻̂𝜃(𝑤∗, 𝑤𝑘) = 𝑙(𝑤∗) (4.21) 

Por lo tanto, tomando los límites a ambos lados de (4.20), obtenemos 

 ‖𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘‖ → 0, ‖𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘‖ → 0, ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘+1‖→ 0, ‖𝑝𝑘+1 − 𝑦𝑘‖ → 0. (4.22) 

Por otra parte, dado que la (𝑤𝑘)𝑘∈ℕ está acotado, existe una subsecuencia {𝑤𝑘𝑗 = (𝑥𝑘𝑗 , 𝑧𝑘𝑗, 𝑦𝑘𝑗)}𝑘∈ℕ y un punto límite 𝑤∞ = (𝑥∞, 𝑧∞, 𝑦∞) tal que 𝑤𝑘𝑗 →𝑤∞ . Ahora procederemos a mostrar que 𝑤∞es un punto silla de 𝐿. Primero, ya 

que 𝜆𝑘 ≥ 𝜂, pasando el límite el (4.12) sobre la subsucesión, y usando (B3) y (22), 

obtenemos 

 𝐿(𝑥∞, 𝑧∞, 𝑦∞) ≤ 𝐿(𝑥, 𝑧, 𝑦∞), ∀𝑥 ∈ 𝒞1, ∀𝑧 ∈ 𝒞2 (4.23) 

Segundo, aplicando el Lema 4.1, Parte (iii) (en su forma exacta) con 𝐹(∙) ≔−𝐿(𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1,∙), tenemos 𝜆𝑘(𝐿(𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦) − 𝐿(𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦𝑘+1)) ≤ 12 (‖𝑦𝑘 − 𝑦‖2‖𝑦𝑘+1 − 𝑦‖2), ∀𝑦∈ ℜ𝑚 
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Tomando el límite de la subsecuencia en la desigualdad anterior y usando (4.22), 

tenemos 

 𝐿(𝑥∞, 𝑧∞, 𝑦) ≤ 𝐿(𝑥∞, 𝑧∞, 𝑦∞), ∀𝑦 ∈ ℜ𝑚 (4.24) 

De la forma (4.24) se sigue que 𝐴𝑥∞ + 𝐵𝑧∞ = 𝑏. Finamente, dado que {𝑥𝑘}𝑘∈ℕ ⊂𝑖𝑛𝑡(𝑘1) y {𝑧𝑘}𝑘∈ℕ ⊂ 𝑖𝑛𝑡(𝑘2), pasando el límite uno tiene que (𝑥∞, 𝑧∞) ∈ 𝑘1 ×𝑘2. Por lo tanto, de (4.23) – (4.24) el resultado sigue. En el caso de que (B1’), (B3) 

se cumpla, la prueba es similar a arriba y usando (P4) de la Definición 3.1 en lugar 

de (B2). 

(ii)  Suponga que (B4) – (B5) se cumpla. Sea 𝑤∞ el límite de una subsecuencia {𝑤𝑘𝑗}𝑗∈ℕ de {𝑤𝑘}𝑘∈ℕ, de eso, 𝑤𝑘𝑗 → 𝑤∞. Entonces, por (B4) tenemos 

 lim𝑗→∞ 𝐻̂𝜃(𝑤∞, 𝑤𝑘𝑗) = 0 (4.25) 

Dado que 𝑤∞ es un punto silla de 𝐿 (por la Parte (i)), se sigue de (4.21) y (4.25) 

que 𝑙(𝑤∞) = 0. Por lo tanto, usando (B5) obtenemos que la secuencia {𝑤𝑘}𝑘∈ℕ 

converge a 𝑤∞. Ahora, si (B4’) – (B5’) aguanta, resultado que sigue usando los 

mismos argumentos que antes. 

 

Otro ejemplo aplicado al problema (P) podemos ver en el ANEXO C. Aplicación del 

Problema (P) 

4.4.3. Complejidad del Algoritmo 

El algoritmo presentado en esta tesis es la siguiente: 

 

Algoritmo SC-PMA 

Dejar 𝐻𝑖 ∈ 𝒟(𝑖𝑛𝑡(𝐾𝑖)), 𝜃𝑖 > 0, 𝑖 = 1,2, 𝑡𝑜𝑙 > 0 y {𝜀𝑘}, {𝜁𝑘}, {𝜆𝑘} son secuencias 

positivas escalares. 

Paso 0: Comience con algún punto inicial 𝑤0 = (𝑥0, 𝑧0, 𝑦0) ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾1) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾2) ×ℜ𝑚. Colocar 𝑘 = 0. 

Paso 1: Calcular  
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 𝑝𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝔸𝑥𝑘 + 𝔹𝑧𝑘 − 𝑏), (4.26) 

Paso 2: Encontrar (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1) ∈ 𝑖𝑛𝑡(𝐾1) × 𝑖𝑛𝑡(𝐾2) y (𝑔1𝑘+1, 𝑔2𝑘+1) ∈ 𝕍1 × 𝕍2, tal que 

 

                        𝑔1𝑘+1 ∈ 𝜕𝜀𝑘𝑓(𝑥𝑘+1)  

 𝑔1𝑘+1 + 𝔸∗𝑝𝑘+1 + 1𝜆𝑘 ∇x𝐻𝜃1(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) = 0, (4.27) 

                        𝑔2𝑘+1 ∈ 𝜕𝜁𝑘𝑔(𝑧𝑘+1)  

 𝑔2𝑘+1 + 𝔹∗𝑝𝑘+1 + 1𝜆𝑘 ∇𝑧𝐻𝜃2(𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) = 0, (4.28) 

Paso 3: Calcular 

 𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝔸𝑥𝑘+1 + 𝔹𝑧𝑘+1 − 𝑏). (4.29) 

Paso 4: dejar 𝑤𝑘+1 = (𝑥𝑘+1, 𝑧𝑘+1, 𝑦𝑘+1). Si ‖𝑤𝑘+1 − 𝑤𝑘‖ ≤ 𝑡𝑜𝑙, se detiene, de lo 

contrario, reemplace 𝑘 por 𝑘 + 1 y vaya al Paso 1. 

 

Analizaremos la complejidad en cada paso: 

 En el paso cero, dado que es el ingreso de datos no repercute en la 

complejidad. 

 En el paso uno, consideremos las matrices de orden 𝐴 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑛, 𝐵 ∈ 𝑅𝑚𝑥𝑝, 𝑋 ∈ 𝑅𝑛𝑥1, 𝑍 ∈ 𝑅𝑝𝑥1 

Vamos a considerar las operaciones aritméticas básicas como la adición, 

diferencia, división y multiplicación como una unidad de tiempo 𝑂(1). 

Las operaciones que se realizan son: 

                                   𝑚{(2𝑛 − 1) + (2𝑝 − 1) + 1} + 𝑚 + 𝑚 = 𝑚{(2𝑛 + 2𝑝) − 1 − 1 + 1 + 1 + 1} = 𝑚{2(𝑛 + 𝑝) + 1} 𝑂(𝑚{2(𝑛 + 𝑝) + 1})   

Es la complejidad computacional. 

 En el paso dos, en la práctica se resuelve dos problemas de optimización  𝑥𝑘+1 = arg min𝑥∈ℜ𝑚 {𝑓(𝑥) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐴𝑥〉 + 12𝜆𝑘 𝐻𝜃1(𝑥, 𝑥𝑘)} , 
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𝑧𝑘+1 = arg min𝑥∈ℜ𝑚 {𝑔(𝑧) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐵𝑥〉 + 12𝜆𝑘 𝐻𝜃2 (𝑧, 𝑧𝑘)} , 
 

Resolver estos problemas dependerá del algoritmo empleado, por ejemplo si la 

distancias 𝐻𝜃1 (𝑥, 𝑥𝑘) , 𝐻𝜃2 (𝑧, 𝑧𝑘)   son autocorcondantes entonces se puede 

utilizar métodos de puntos interiores cuya complejidad computacional es 

polinomial. 

Sea 𝑂(𝑙)  la complejidad computacional. 

En el paso tres, similar a las operaciones realizadas en el paso uno, obtenemos la 

complejidad computacional.   𝑂(𝑚{2(𝑛 + 𝑝) + 1}) 

 El paso cuatro está relacionadas con la complejidad total del 

algoritmo, es decir se quiere saber cuántas iteraciones son 

necesarias para encontrar una 𝜀 solución. Es bien conocido que el 

método Proximal satisface la siguiente desigualdad, ver  (Patrascu, 

Andrei; Irofti, Paul;, 2022) (Bento, Ferreira, & Melo, 2016) 

 (𝑘 + 1)((𝑓 + 𝑔)(𝑥𝑘, 𝑧𝑘) − (𝑓 + 𝑔)∗) < 𝐶 (𝑓 + 𝑔)(𝑥𝑘, 𝑧𝑘) − (𝑓 + 𝑔)∗ < 𝐶𝑘 + 1 < 𝜀 𝐶𝜀 < 𝑘 + 1 

𝑂 (𝐶𝜀) 

La complejidad este paso será; 𝑂 (𝐶𝜀) 

 

Por lo tanto, la complejidad total del algoritmo será: 𝐶𝜀 (2𝑥𝑂(𝑚{2(𝑛 + 𝑝) + 1} + 2𝑥𝑂(𝑙)) 
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CAPÍTULO V: METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 

5.1. Tipo de Investigación 

El tipo de investigación es básica con una gran motivación en las aplicaciones, en especial 

para la clasificación de datos. Es de carácter básico dado que se estudió la convergencia 

del algoritmo SC – PMA con la ayuda del álgebra de Jordan, la teoría de cono simétrico 

de segundo orden, entre otros tópicos del campo de la matemática. 

5.2. Técnicas descriptivas para la contratación o demostración de la 
hipótesis 

Para el estudio del algoritmo SC – PMA se utilizó el fundamento del Álgebra de Jordan, 

y para su convergencia se realizó definiciones, demostraciones de teoremas, proposiciones 

y lemas, los cuales ayudaron a establecer la teoría necesaria para desarrollar la 

convergencia. 

Se hizo una revisión literaria de fuentes bibliográficas relacionados a este tipo de 

algoritmo, artículos journal, conference, libros, etc. que ayudaron a establecer la teoría. 

5.3. Metodología del desarrollo de Tesis 

Se realizaron las siguientes actividades para el desarrollo de la investigación. 
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5.3.1. Búsqueda de la investigación científica. 

Se realizó una revisión sistemática literaria, para ello se utilizó la metodología 

Kitchenham y Charter, debido a que se ajustaba a la investigación. 

 

Dentro de su metodología se tienen las siguientes fases: 

 Planificación de la revisión. 

 Realización de la revisión. 

 Informe de la revisión. 

 

El cual se puede ver el desarrollo de la revisión literaria a detalle en el Capítulo 

III. 

Además, se desarrolló un artículo de revisión literaria, el cual está indexado en 

SCOPUS, cuyo título del artículo es “A Systematic Literature Review on 

Support Vector Machines Applied to Classification”, ver ANEXOS D.1. 

Artículos Publicados. 

5.3.2.  Estudio del Algoritmo SC – PMA 

En esta sección se desarrolló el fundamento teórico del algoritmo, es decir las 

definiciones fundamentales y las demostraciones de los teoremas, colorarios y 

lemas. 

 

Así mismo se desarrolló la convergencia del algoritmo, se definió y dio ejemplos de 

distancias proximales los mismos que se utilizaran en la implementación y 

demostración del algoritmo. 

 

El desarrollo a detalle se puede visualizar en el Capítulo IV. 

 

De la publicación de un artículo teórico el cual está indexado en SCOPUS, cuyo 

título del artículo es “A Proximal Multiplier Method for Convex Separable 
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Symmetric Cone Optimization”, ver ANEXOS D.1. Artículos Publicados. 

5.3.3.  Implementación del Algoritmo 

Para el desarrollo de la implementación del algoritmo se realizaron las siguientes 

actividades: 

 Evaluación y selección del software para la implementación de los 

algoritmos. 

 Estudio de los diferentes algoritmos de optimización para SVM. 

 Implementación del algoritmo del cono simétrico. 

 Implementación del algoritmo de la máquina de vectores de soporte. 

 Evaluación de los resultados. 

 

Entre otras actividades. También se desarrollaron ejemplos con su respectivo análisis 

representados a través de gráficos y tablas. A mayor detalle se puede visualizar en el 

Capítulo VI. 

 

Se realizo un artículo el cual está o, cuyo título del artículo es “A Symmetric Cone 

Proximal Multiplier Algorithm”, ver ANEXOS D.2. Artículos AceptadosError! 

Reference source not found.. 

5.4. Desarrollo del diseño del algoritmo SC - PMA 

Para realizar el desarrollo del diseño del algoritmo se utilizó el marco metodológico 

SCRUM, con la ayuda del software Figma, se efectuaron las siguientes actividades: 

 Historia de usuario. 

 Modelo de base de datos del sistema. 

 La arquitectura del sistema, modelo vista controlador (MVC). 

Entre otras actividades se pueden visualizar en el Capítulo VII. 
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Se desarrolló un artículo el cual esta aceptado para su publicación en una revista indexada 

en SCOPUS, cuyo título es “Design of a Optmization Algorithm for Binary 

Classification”, ver ANEXOS D.2. Artículos Aceptados. 

5.5. Resultados 

En esta sección se evidenciaron los resultados obtenidos por el algoritmo, los cuales se 

validaron mediante el software Matlab. 

También se hizo un análisis comparativo con otros tipos de algoritmo proximal. 

Para mayor detalle ver el Capítulo VIII. 
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CAPÍTULO VI: IMPLEMENTACIÓN DEL ALGORITMO 

En esta sección presentamos la implementación del SC – PMA propuesto, el cual es 

aplicado para encontrar hiperplanos lineales en clasificación binaria en SVM. 

Se realizaron las siguientes actividades clasificadas por semanas: 

 

Tabla 9  
Actividades desarrolladas para la implementación del algoritmo 

Semana 1  Revisión de la propuesta del algoritmo. 

 Evaluación y selección del software para la implementación de los 

algoritmos. 

 Presentación del esquema de implementación 

Semana 2  Estudio y evaluación de la implementación de las máquinas de 

soporte vectorial. 

 Estudio de los diferentes algoritmos de optimización para SVM. 

 Estudio de la propuesta del algoritmo de Cono Simétrico. 

 Introducir el algoritmo propuesto en el proceso de aprendizaje del 

SVM 

Semana 3  Implementación del algoritmo de optimización de Cono Simétrico. 

 Primera evaluación de los resultados. 

 Segunda evaluación de los resultados. 

 Presentación de los resultados preliminares del algoritmo de 

optimización. 
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Semana 4  Implementación del algoritmo de Máquinas de Soporte Vectorial 

(software elegido). 

 Primera evaluación de los resultados. 

 Implementación del generados lineal. 

Semana 5  Implementación del programa principal. 

 Presentaciones preliminares del SC-PMA 

 Primera evaluación de los resultados. 

 Segunda evaluación de los resultados con sus parámetros y 

gráficos. 

 

 

Presentamos a continuación los fundamentos teóricos necesarios para la implementación 

del algoritmo. Dado un conjunto de puntos 𝑥1 , 𝑥2 , … , 𝑥𝑚 ∈ ℝ𝑛 con sus respectivas etiquetas  𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚 ∈ {−1, +1}  , formamos la m-upla  (𝑥1 , 𝑦1), (𝑥2 , 𝑦2), … , (𝑥𝑚 , 𝑦𝑚). El objetivo de 

la SVM es determinar un hiperplano óptimo. 

 𝐻(𝒘. 𝛼) = {𝒙 ∈ ℝ𝑛: 𝒘𝑇𝒙 + 𝛼 = 0} 

 

Donde  𝑤 ∈  ℝ𝑛y 𝛼 ∈ ℝ, que separa los puntos dados. 

 

Como observamos en el Capítulo, esa clase de problemas se puede expresar como nuestro 
modelo (4.1), es decir, 
 min𝒛.𝒗 {𝑓(𝒛) + 𝑔(𝒗): 𝐴𝒛 + 𝐵𝒗 = 𝑏, 𝒗 ≥ 0} ,    
donde las variables son: 𝒛 = (𝒘, 𝛼) ∈ ℝ𝑛+1y 𝒗 = (𝝃, 𝒖) ∈ ℝ2𝑚con 𝝃 = (𝜉1, … , 𝜉𝑚) ∈ ℝ𝑚 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝜉𝑖 ≥ 0 𝒖 = (𝑢1, … , 𝑢𝑚) ∈ ℝ𝑚 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑢𝑖 ≥ 0 

Las funciones separables son 𝑓(𝒛) = 12 ‖𝒘‖2y𝑔(𝒗) = 𝐶𝒆𝑇𝝃, 
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La matriz A y B son las siguientes 𝐴 = 𝑌𝑋̂ ∈ ℝ𝑚×(𝑛+1), 𝐵 = (𝐼 − 𝐼) ∈ 𝔹𝑚×2𝑚 

dónde 𝑌 = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝒚) = 𝐷𝑖𝑎𝑔(𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚) 

y 𝑋̂ = (𝑥1 𝑇 1⋮ ⋮𝑥𝑚 1) ∈ ℝ𝑚×(𝑛+1), 
Finalmente, el vector b viene dado por𝑏 = 𝒆 = (𝟏, 𝟏, … , 𝟏) ∈ ℝ𝑚 . 
Utilizamos el software Matlab (R2017a), una computadora CPU Intel (R) Core (TM) i5-
8250U de octava generación, 1.60 GHz, 1.80 GHz, 4.00 GB, Windows 1064 bits. 
 
Daremos tres ejemplos de búsqueda de hiperplanos óptimos usando el SC-PMA con la 

cantidad de datos de m=10, m=50 y m=100, respectivamente, obtenidos por una 

implementación usando la función Rand de Matlab. 

6.1. Entrada y salida del SC - PMA 

La siguiente figura 1 nos muestra el diagrama de flujo de los parámetros necesarios para 

ingresar a la implementación del algoritmo SC-PMA y los resultados obtenidos luego del 

procesamiento. 
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Figura 10 Diagrama de Procesamiento SC - PMA. 

 

 
Los parámetros por ingresar son: 

 
Datos: Conjunto de datos separables linealmente 
 

  MAX _ITER:  Número máximo de iteraciones (el número de interacciones 

máximas dadas al algoritmo) 

 GRAF_CON: (1) Para graficar y (0) Para no graficar (con (1) muestra la gráfica 

del plano en otro caso (0) no muestra el hiperplano de separación) 

 ITER_CON: (1) Para mostrar convergencia y (0) Para no mostrar (con (1) 

muestra la gráfica de la convergencia del punto óptimo también de “z” y “v” otro 

caso (0) no presenta la separación hiperplano) 

 Rho: Parámetro de aceleración. 

 Lambda: Tamaño de paso en cada iteración. 

 Punto inicial 𝜔0 = (𝑧0, 𝑣0 , 𝑦0) ∈ ℝ𝑛+1 × ℝ2𝑚 × ℝ𝑚 un punto de partida 

arbitrario. 

 Op_dis_f: Distancia proximal para 𝑓. 

 Op_dis_g: Distancia proximal para 𝑔. 

 Op_dis_x: Tipo de distancia proximal. 

En el SC-PMA son necesarias dos distancias proximales. La primera distancia relacionada 

con la variable 𝒛 = (𝒘, 𝛼) ∈ ℝ𝑛+1(asociada a op_disf): 
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𝐻(𝑧, 𝑦) = √∑(𝑧𝑖 − 𝑦𝑖 )2𝑛+1
𝑖=1  

 
La otra distancia está relacionada con la variable 𝒗 = (𝝃, 𝒖) ∈ ℝ2𝑚(asociada a op_dis_g). 

Como esta variable tiene condiciones de no negatividad, es decir, 𝜉𝑖 ≥ 0y 𝑢𝑖 ≥ 0,para 𝑖 = 1,2, . . . , 𝑚; podemos elegir en la ejecución cualquiera de las siguientes distancias: 

1) Elección de la distancia Kullback – Leibler Bregman: 

𝐻(𝑣, 𝑦) = ∑ (𝑣𝑖𝑙𝑜𝑔 (𝑣𝑖𝑦𝑖) + 𝑦𝑖 − 𝑣𝑖) .2𝑚
𝑖=1  

 

2) Distancia proximal de Itakura Saito: 

𝐻(𝑣, 𝑦) = ∑  (𝑣𝑖𝑦𝑖 −  𝑙𝑜𝑔 ( 𝑣𝑦𝑖)) − 12𝑚
𝑖=1  

3) Distancia proximal homogénea de segundo orden: 

𝐻(𝑧, 𝑦) = ∑ 𝑦2 (𝑧𝑖 − 𝑦𝑖)2 + 𝜎(𝑦𝑖2𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑖𝑧𝑖 + 𝑧𝑖𝑦𝑖 − 𝑦𝑖2)2𝑚
𝑖=1  

Debemos observar que estas distancias se utilizan para medir la separación de los puntos 

con respecto al hiperplano de separación. Además, como la implementación del algoritmo 

depende de la distancia proximal empleada, estas distancias también se utilizan para 

comparar cuál de ellas converge mejor. 

 

Las salidas después del proceso del SC-PMA son las siguientes: 

 z: Vector solución del hiperplano de separación 

 v: Vector solución de tolerancias 

 Historial: historial de convergencia y valor óptimo 

La historia es muy importante para obtener las tablas 10 y 11, donde vamos a mostrar 

⁻ El número de iteraciones 

⁻ El número de iteraciones internas para resolver cada subproblema (4.7) y (4.8) 

denotado por 𝑁(𝑧{𝑘}), 𝑁(𝑣{𝑘}), respectivamente. 

- La diferencia entre puntos consecutivos de cada variable: 
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‖𝒛{𝒌} − 𝒛{𝒌−𝟏}‖,‖𝒗{𝒌} − 𝒗{𝒌−𝟏}‖ y ‖𝒘{𝒌} − 𝒘{𝒌−𝟏}‖ 

- El valor de la función objetivo en cada iteración. 

La implementación del algoritmo SC-PMA ver en ANEXO A.4. 

SVM_LIN_SC_PMA 

6.2. Generación Lineal 

Para generar los datos para la prueba del algoritmo, se implementó un generador lineal 

que encuentra aleatoriamente los puntos en el plano. Usamos el comando rand del Matlab 

software y el número de puntos se elige con los requisitos que se describen a continuación. 

 

Las entradas para generar los datos son las siguientes: 

 n_ var: Número de variables (Dependiendo de la dimensión, puede ser 

bidimensional o tridimensional). 

En nuestro caso, usamos el valor n_var =3, porque los puntos pertenecen a esta 

dimensión. 

 n_ obs: Número de observaciones (Cantidad de datos a clasificar con el algoritmo). 

El valor de n_obs cambia según la cantidad de datos utilizados. En nuestra 

implementación usamos los valores de 10, 50 y 100. 

 Mínimo: Valor mínimo de los cuadrados (Límite inferior del intervalo) 

 Máximo: Valor máximo de los cuadrados (Límite más alto del intervalo) 

 GRAF: (1) para gráfico (Presenta el conjunto de datos en un espacio 

tridimensional) y (0) para ningún gráfico (No presenta el conjunto de datos en un 

espacio tridimensional). 

El proceso de salida del SC-PMA es: 

 Datos: Datos generados que son linealmente separables. 

Generaremos puntos ℝ3,para que el valor de n en el modelo (3.3) sea 3, es decir, 𝑛 = 3.la 

implementación de esta generación lineal se muestra en el apéndice. 
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La implementación ver en ANEXO A.2. Generador Lineal 

6.3. Subprograma Principal 

Este programa integra el generador lineal con el SC-PMA. Después de haber generado los 

datos a través del generador lineal, el subprograma principal de la implementación llama 

al SC -PMA y procede a encontrar el plano de separación, el número de iteraciones y el 

tiempo de ejecución. 

Así, tenemos como resultados el plano de separación, el valor óptimo, así como los puntos 

solución " z" y "v". Como 𝒛 = (𝒘, 𝛼) ∈ ℝ𝑛+1, 
entonces, obtendremos el hiperplano óptimo definido por 

 𝐻(𝒘. 𝛼) = {𝒙 ∈ ℝ𝑛: 𝒘𝑇𝒙 + 𝛼 = 0}. 
 

Para ejecutar el SC-PMA es necesario resolver en cada iteración los subproblemas (3.9) y (3.10). En este artículo usamos el comando fmincon. 

Presentamos ejemplos numéricos de fecha creados por un generador lineal aleatorio. 

Para esta presentación consideramos la distancia proximal homogénea de segundo orden: 

𝐻𝜌(𝑢, 𝑣) = ∑ 𝜌 (𝑣𝑖2 ln 𝑣𝑖𝑢𝑖 + 𝑢𝑖𝑣𝑖 − 𝑣𝑖2)𝑛
𝑖=1 + 𝜌2 ∑(𝑢𝑖 − 𝑣𝑖)2𝑛

𝑖=1  

y diferentes valores para el parámetro proximal: 𝜆 = 0.09para el primer ejemplo, 𝜆 =0.05. Para el segundo ejemplo y 𝜆 = 0.01para el tercer ejemplo. Observamos que a 

medida que 𝜆decrece las iteraciones del algoritmo son menores. 

La implementación ver ANEXO A.3. CVX_SVM (DATA), ANEXO A.1. Función Principal 

6.4. Ejemplo 1 
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Para este ejemplo, consideraremos el siguiente conjunto de datos que es linealmente 

separable como se muestra en la Figura 11 También consideramos 𝜆𝑘 = 0.09, 𝜌 = 1, 𝑡𝑜𝑙 = 10−3 

y el número máximo de iteraciones1500.  
En la siguiente figura Figura 12, vemos la convergencia de la función objetivo 𝑓 + 𝑔, la 

variable 𝑧y 𝑣. Cuando escribimos convergencia de la función objetivo nos referimos a la 

diferencia en valor absoluto entre la función objetivo 𝑓 + 𝑔obtenida por el SC-PMA y la 

función 𝑓 + 𝑔 objetivo obtenido por la función CVX de Matlab. 

La Figura 13 muestra el conjunto de 10 observaciones que se distribuyen en el espacio 

tridimensional y son linealmente separables. 

tiempo transcurrido es 2344.122166de segundos, la convergencia ocurrió en la iteración 967. La Figura 13 muestra el conjunto de datos separados por un plano, cuyos coeficientes 

de la ecuación son: −0.2913; −0.1007; −0.4574; 0.0251; 

y su respectivo hiperplano es:  −0.2913𝑋 − 0.1007𝑌 − 0.4574𝑍 + 0.0251 = 0. 

La Tabla 10 muestra los resultados computacionales. 

 

Figura 11 Datos separables lineales. 
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Figura 12 Convergencia de la función objetivo y las normas ‖𝒛𝒌 − 𝒛𝒌−𝟏‖ 𝒚 ‖𝒗𝒌 − 𝒗𝒌−𝟏‖ 

 

 
Figura 13 Conjunto de datos separados por un plano. 

 
La Tabla 10 muestra los resultados computacionales obtenidos luego del procesamiento de 

los datos, así vemos la convergencia al valor óptimo, el número de iteraciones, el módulo 

de la diferencia de puntos de 𝑧𝑘con respecto al anterior 𝑧𝑘−1de igual manera para 𝑣𝑘con 

respecto al anterior 𝑣𝑘−1y así también de 𝑤𝑘con respecto a la anterior 𝑤𝑘−1. 

 
Tabla 10  
Resultados computacionales para el Ejemplo 1. 

Iteración 𝑵(𝒛{𝒌}) 𝑵(𝒗{𝒌}) ‖𝒛{𝒌} − 𝒛{𝒌−𝟏}‖ ‖𝒗{𝒌} − 𝒗{𝒌−𝟏}‖ ‖𝒘{𝒌} − 𝒘{𝒌−𝟏}‖ 
Función 
objetiva 1 4 14 0.78167 0.32408 1.43995 3.18318 2 9 22 0.48174 0.23141 1.25799 2.56337 
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6.5. Ejemplo 2 

Para este ejemplo, consideraremos 𝜆 = 0.05, 𝜌 = 1, 𝑡𝑜𝑙 = 10−3también Max.Iterations =2000. La Figura 14 muestra el conjunto de 50 observaciones que se distribuyen en el 

espacio tridimensional y son linealmente separables. En la Figura 15vemos converger a la 

función objetivo y las variables la variable “z” y “v” a un punto óptimo. 

 

Se puede observar que la convergencia del valor óptimo es rápida al igual que z pero es 

más lenta con respecto al parámetro v. Al igual que en el ejemplo anterior, la convergencia 

de la función objetivo se refiere a la diferencia en valor absoluto entre la función objetivo 𝑓 + 𝑔obtenida por el SC-PMA y la función 𝑓 + 𝑔 objetivo obtenido por la función CVX 

de Matlab. 

 

El tiempo transcurrido es 4930.763008segundos y la Figura 16 muestra el conjunto de 

datos separados por un plano, cuyos coeficientes de la ecuación son: −0.7259; −0.1075; −0.4545; 1.1248; su respectivo plano es: 

−0.7259𝑋 − 0.1075𝑌 − 0.4545𝑍 + 1.1248 = 0 

 

3 8 19 0.87878 0.25250 0.87878 1.51274 4 8 24 0.93322 0.25200 0.93322 1.00437 5 8 20 0.72358 0.20552 0.72358 1.05220 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 966 5 33 0.00014 0.00087 0.00104 0.50203 967 5 32 0.00015 0.00093 0.00098 0.50188 
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Figura 14 Datos separables lineales. 

 

 
Figura 15 Convergencia de la función objetivo y las normas ‖𝒛𝒌 − 𝒛𝒌−𝟏‖ 𝒚 ‖𝒗𝒌 − 𝒗𝒌−𝟏‖ 

 

 
Figura 16 Conjunto de datos separados por un plano. 
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La Tabla 11 muestra los resultados computacionales para un dato de 50 observaciones, 
 
Tabla 11  
Resultados computacionales para el Ejemplo 2 

Iteración 𝑵(𝒛{𝒌}) 𝑵(𝒗{𝒌}) 
‖𝒛{𝒌}− 𝒛{𝒌−𝟏}‖ 

‖𝒗{𝒌}− 𝒗{𝒌−𝟏}‖ 
‖𝒘{𝒌}− 𝒘{𝒌−𝟏}‖ 

Función 
objetiva 1 12 29 2.73490 0.44568 3.48678 13.55714 2 10 22 1.78088 0.33687 2.36787 8.60897 3 9 29 2.31439 0.33125 2.31439 4.92598 4 10 29 1.37369 0.25792 1.37369 4.92598 5 8 28 0.34034 0.20416 1.01441 4.96926 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 1999 6 29 0.00014 0.00265 0.00430 1.19902 2000 4 29 0.00013 0.00220 0.00423 1.19951 

 

6.6. Conclusiones 

En el presente artículo, presentamos un algoritmo multiplicador proximal de cono 

simétrico (SC-PMA) para resolver problemas de optimización separables. Se demuestra 

que el punto de convergencia de las variables primarias duales es un punto de silla del 

Lagrangiana asociado al problema y por lo tanto resolvemos el problema de optimización. 

Luego, aplicamos SC-PMA para encontrar hiperplanos lineales en clasificación binaria en 

una máquina de vectores de soporte. Esta es la primera vez que se implementa el SC-PMA 

para resolver esta clase de problemas aplicados a la inteligencia artificial y los resultados 

obtenidos motivan más investigaciones. 

 

Este artículo es la continuación de trabajos anteriores publicados y desarrollados por los 

autores. En los artículos (Cano & Papa, 2020) , (Nieto, Quiroz, & Cano Lengua, 2021) 

desarrollamos una revisión sistemática sobre máquinas de vectores de soporte aplicadas a 

clasificación y regresión, respectivamente. En el artículo (López , J.; Papa Quiroz , E.A., 

2017) desarrollamos una metodología para construir distancias proximales sobre conos 

simétricos y en el artículo anterior (Papa, López, & Cano, 2020) obtuvimos resultados 
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matemáticos preliminares del SC-PMA. En este artículo consolidamos los resultados de 

convergencia del SC-PMA y lo aplicamos para encontrar hiperplanos lineales a la 

clasificación binaria en SVM, complementando así el resultado del artículo. 

 

Para mejorar los resultados computacionales es necesario resolver los problemas (3.9) y 

(3.10) de manera eficiente. Para esos casos, pensamos que la familia Bunde de métodos ( 

(Bonnans, Gilbert, Lemarechal, & Sagastiz´abal, 2006), cap. 9) es quizás la herramienta 

computacional más práctica para la optimización no suave. Se puede considerar como una 

investigación futura para mejorar la eficiencia del algoritmo. 

 

Otra investigación futura puede ser comparar el SC-PMA con los diferentes algoritmos de 

clasificación como redes neuronales, clasificadores bayesianos y máquinas de vectores de 

soporte, entre otros. 

 

Además, se realizó el diseño del sistema del algoritmo SC – PMA el mismo que fue dado 

usando el marco referencial SCRUM el cual se puede ver en el ANEXO B(linkear) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



102 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO VII. DISEÑO 

Para el desarrollo del diseño del sistema se ha decidió implementar la metodología ágil 

Scrum, del cual se tiene varios trabajo desarrollados con esta metodología por ejemplo 

para la implementación de un sistema de una tienda virtual ver  (Ramirez, Diestra, & Cano 

Lengua, 2021) , otro trabajo importante con esta metodología es el desarrollados para un 

software de  aplicaciones móviles para el monitoreo de pacientes Pos-Covid-19 (Palomino 

Gonzales, Cano Lengua, & Andrade - Arenas, 2022).  Debido a que se adapta bastante 

bien a nuestro marco de trabajo y que la composición de nuestro equipo es reducida 

incorporamos a dos miembros para que formen parte del equipo, el miso que se centra en 

la multifuncionalidad de todos los miembros es así como, se le asignan distintas funciones 

y los miembros son toditas, por ello se ha utilizado la metodología ágil Scrum para el 

desarrollo de esta investigación. 

 

Requerimos de algunos conceptos teóricos para el diseño del sistema: 



103 
 

 

7.1. Sistema  

La automatización informática, también conocida como automatización de 

infraestructura, es el uso de un sistema de software para crear instrucciones y operaciones 

repetibles que reemplazan o reducen la interacción humana con el sistema. También 

engloba una serie de elementos que concreta un objetivo en una acción que interviene la 

persona. 

 

7.2. Herramienta de Desarrollo 

7.2.1 NetBeans 

Es una herramienta de trabajo de acceso libre, que está enfocado al desarrollo de 

aplicaciones y permiten mostrar una estructurada componente en sus módulos. NetBeans 

es un extorno de desarrollo que permite realizar con facilidad y rapidez aplicaciones de 

java, así como también Html5 y contiene herramientas para desarrolladores de PHP, C++. 

7.2.2 Lenguaje de Programación Java 

Esta herramienta es de lenguaje sencilla y está orientado a objetos, que facilita la 

interacción en diversas áreas, que consta de un cliente servidor y de interfaces graficas. 

7.2.3 Figma 

Es una plataforma de diseño construida a escala, el cual es utilizada para, diseños, 

prototipos, interfaces, entre otras aplicaciones, Figma es potente software colaborativo 

basado en web disponible para macos y Windows. 

Mediante este software se diseñarán los mockups. 
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7.2.4 SQL SERVER 

Es un sistema de gestión de bases de datos relacional, brinda servicio a una amplia gama 

de aplicaciones de software relacionadas, a este servicio se puede autenticar varios tipos 

de usuarios. 

Este sistema está formado por archivos, tablas, etc. 

7.2.5 MVC 

Se conoce como (modelo, vista, controlador) por su conectividad y es una arquitectura de 

software, se enfoca en separar la lógica del negocio y su entorno de visualización. 

Según (Aguilar, 2019).  El MVC web es un patrón donde se utiliza para desarrollar 

entornos web y usa un modelo de datos tradicional como SQL y su código de control se 

puede realizar en HTML/JavaScript, tiene una similitud con MVC teniendo en cuenta que 

sus componentes con más estrictos. 

7.2.6 Modelos 

Es un formulario que tiene una base de requerimientos del sistema, si este se realiza 

cambios entonces afectara a la vista y de ser necesario al controlador. 

7.2.7 Vista 

Es una interfaz o formulario visible que muestra la información que están dentro del base 

de datos. 

7.2.8 Controladores 

Funciona según la lógica para controlar al funcionamiento de la vista en la intervención 

del usuario en la aplicación. 

7.2.9 Framework 

Es una colección de herramientas que facilita el desarrollo web, tiene un conjunto de 

https://developer.mozilla.org/es/docs/Glossary/MVC#modelo
https://developer.mozilla.org/es/docs/Glossary/MVC#vista
https://developer.mozilla.org/es/docs/Glossary/MVC#controlador
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módulos que ayuda al desarrollo en un tiempo más rápido, al tener una biblioteca y 

funciones ya desarrolladas. 

 
A continuación, podemos ver en la siguiente Figura 17 un ciclo de vida de los proyectos 

realizados con esta metodología ágil. 

 
Figura 17 Ciclo de vida del Marco Metodológico de SRUM 

 
A diferencia de un desarrollo de trabajo de una manera más tradicional el cual se basa en 

un orden y jerarquía, el equipo de trabajo en un proyecto Scrum debe ser debe ser apto de 

autoorganizarse y los miembros capaces de asumir cualquier actividad necesaria para 

completar y desarrollar el proyecto. Para ello se detallarán las 5 fases definidas en el 

Scrum, según Salpathy, (2016), las cuales son: Inicio; Planificación y Estimación; 

Implementación, Revisión y Retrospectiva; y Lanzamiento. 

7.3. Principios de Scrum  

Scrum son consideraciones fundamentales que se deben tener al ejecutar el marco 

metodológico y se emplean en todos los proyectos que definan esta metodología como 
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base para el desarrollo.  

Los 6 principios Scrum son los siguientes:  

- Inspección de series rutinarias  

–Organización propia  

- Contribución  

- Primar el valor 

 - Caja de Tiempo 

 - Progreso repetitivo. 

7.4. Roles 

Los miembros del equipo de la presente investigación serán designados a cumplir los roles 

según sus habilidades y capacidades, asimismo los autores tienen en cuenta el trabajo en 

equipo como una de las ventajas que presenta Scrum, en donde se considera el 

compromiso de cada miembro para ayudarse a resolver problemas que puedan presentarse 

en el desarrollo de sus actividades.  

El aporte de mejoras continuo en el proyecto puede tratar superar cualquier barrera que 

impida al equipo lograr sus objetivos de sprint.  

 

7.4.1. Product Owner  

Es el profesional que se encarga de gestionar el producto y encargado de priorizar el 

trabajo a desarrollar. Pero además es encargado de recolectar los requerimientos del 

cliente, que son escuchados en el producto backlog.  Asimismo, se designó para el rol de 

Product Owner a Miguel Cano, debido a que tiene las capacidades adecuadas para realizar 

la toma de requerimientos y se encargará de comunicar la visión del producto al equipo 

de desarrollo. 
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7.4.2. Equipo de Desarrollo  

Según (Vlietland & Van Vliet, 2015) señala que el grupo desarrollador es el encargado de 

implementar la funcionalidad basada en el producto backlog.   

Es por ello que se designó a dos especialistas que se desempeñarán en el rol de 

Development team Marcos y Carlos Alvarado, puesto que tienen la experiencia requerida 

para el realizar el diseño de sistemas. 

7.4.3. Scrum Máster  

De acuerdo con (Cho, 2008) menciona que el scrum máster se asegura que el valor y las normas 

de Scrum se ejecuten de manera precisa, facilitando las actividades relacionadas con el equipo de 

desarrollo. Respecto a la designación de los roles del proyecto, definimos como Scrum 

Master a Erik Papa ya que cuenta con la experiencia necesaria en el manejo equipos de 

trabajo. 

 

 
Figura 18 Diagrama de equipo Scrum 

7.5. Artefactos de Scrum  

Los artefactos Scrum, son información o valor de trabajo, y se muestran en una variedad 

de tipos, ayudan a proporcionar transparencia y permiten la supervisión y la 
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personalización. En la definición de artefactos en Scrum, son específicamente creados 

para aumentar la transparencia en la información crítica, para garantizar que todos 

obtengan la misma comprensión del artefacto. 

 

7.5.1. Lista de Producto (Product Backlog) 

La Lista de Producto, ordena la totalidad de cambios, correcciones, problemas y mejoras 

encontrados, que modifican las versiones siguientes del producto. Los artículos de 

inventario tienen descripción, orden, estimación y valor como atributos. Los elementos de 

la cartera de productos a menudo incluyen descripciones de prueba que demostrarán la 

integridad de los elementos cuando estén "completos".  

 

7.5.2. Lista de Pendientes del Sprint (Sprint Backlog)  

Sprint Backlog es una pila de productos pendientes, seleccionados para el Sprint en 

conjunto con un planeamiento, y así impulsar el crecimiento del producto cumplimento 

las metas del Sprint. El Sprint Backlog nos permite proyectar distintas estrategias y 

funcionalidades para la siguiente fase de desarrollo del Spring.  

 

7.5.3. Incremento  

El incremento, es la suma general de la lista de productos terminados en el sprint y la suma 

total de todos los Sprint anteriores. La fase final del sprint, el nuevo crecimiento tiene que 

ser "completado", para después se pueda usar y ejecutar, la definición de "finalización" 

del equipo Scrum. Al final del sprint, hay trabajo incremental y comprobable que respalda 

el trabajo empírico. El incremento es una parte hacia la finalización de la meta. Es 

importante que el delta esté disponible, es responsabilidad del propietario del producto, 

decidir liberar el delta. 
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Figura 19 Artefactos de Scrum 

7.6. Ciclo de vida de la Metodología SRUM 

7.6.1. Inicio del Proyecto 

Aquí se definirán los encargados del proyecto, así como también las necesidades básicas 

para los Sprint en general. Nos enfocaremos en detallar los objetivos primarios de nuestro 

proyecto, así como también los objetivos específicos. 

7.6.2. Planificación 

En este apartado se llevará a establecer ciertas metas de nuestro proyecto, así como 

entender la necesidad de nuestro cliente, traducida a requerimientos, los cuales se 

convertirán en tareas definidas para el Scrum Team y serán ordenadas en un Sprint 

Backlog. 

 Sprint Planning. Es en la fase del Spring Planning en la cual se crea el Sprint 

Backlog con todo su contenido. Se dividen las tareas en Sprints para que estas sean 

más fáciles de abordar, sean pequeñas y se pueda tener un mejor manejo sobre 
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ellas. Esto facilita la obtención de resultados previos para así poder localizar 

errores o desviaciones de los requisitos por lo que permite trabajar con menor 

incertidumbre y tener los objetivos más claros. 

7.6.3. Implementación 

Durante esta fase se realizará la ejecución de las tareas generadas durante la planificación, 

además se detallarán las actividades a llevar a cabo para generar los productos en el 

proyecto. Esta fase tiene dos procesos importantes, el mantenimiento y actualización de 

pendientes y el daily scrum que describiremos a continuación. 

 Daily Scrum 

El Daily Scrum es una reunión que se realiza de manera diaria entre el equipo de trabajo, 

así como también el Scrum Máster con el fin de mantener el ritmo de trabajo y fomentar 

la comunicación entre los miembros del equipo.   

7.6.4. Review y Retrospectiva 

En la etapa de revisión y retrospectiva es en la cual todo el equipo de trabajo se junta para 

hacer una reunión y repasar todo lo trabajado hasta el momento, con el fin de tener una 

mejor organización lo que permita a futuro trabajar de manera más eficiente. Mediante el 

Review se analiza el resultado del trabajo realizado y la retrospectiva nos permite mejorar 

la manera con la cual se ha venido desarrollando el proyecto. El momento propicio para 

realizar estos 2 procesos es siempre al terminar y al comenzar una iteración para lograr 

una mejora constante en el flujo de trabajo. 

7.6.5. Lanzamiento 

En la etapa del desarrollo del proyecto de Scrum, se realizará la entrega al cliente del 

producto o servicio final generado, para posteriormente documentarlo. 
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7.7. Caso de Estudio 

7.7.1. Inicio del Proyecto 

Este proceso forma parte de una fórmula para capturar requerimientos y tiene como 

finalidad explicar de manera general una función que cumplirá el software, además de los 

criterios de aceptación de cada una de ellas. En cada historia se definirá de manera breve, 

las funcionalidades establecidas por los interesados en el proyecto y propietarios del 

producto, las cuales estarán definidas por los requerimientos de estos y serán de fácil 

entendimiento para todos los implicados. El proceso para definir estas historias tiene como 

involucrados por lo general al propietario del producto, el experto en Scrum y el equipo 

de Scrum, con el fin de facilitar el desglose y la transformación de productos priorizados, 

asegurar la calidad en el producto entregado incluso antes de llegar a la etapa de 

planificación de procesos para crear el producto en cuestión. 

Esta herramienta nos permite enfocarnos en el valor nato de cada parte del entregable y 

en como estos generan algún efecto en otros componentes del proyecto, en lugar de pasar 

directamente a la fase de desarrollo de detalles del producto, según (Salazar & Abad 

Londoño, 2018) 

La utilidad de esta herramienta se ve reflejada en situaciones en donde los requerimientos 

del producto son cambiantes, cosa que sucede en la mayoría de los proyectos. Esto ayuda 

de manera que el equipo Scrum ayude a resolver las dudas que los interesados puedan 

tener a lo largo de esta etapa. 

Con ello podemos concluir que el uso de esta herramienta nos aporta múltiples ventajas 

al momento de definir los requisitos del producto, ya que fomenta la colaboración 

constante entre miembros del equipo de desarrollo o Scrum Team, así como también le 

permite al cliente tener una perspectiva más amplia y real de los procesos usados para 

desarrollar el proyecto y poder definir de manera más precisa los requisitos que no estén 

claros o sean volátiles. 

De esta manera simplificaremos el proyecto a pequeños entregables parciales de fácil 

estimación, estos entregables tendrán una duración aproximada de unas pocas semanas y 

serán de (Salazar & Abad Londoño, 2018)fácil mantenimiento, según (Menzinsky, y 
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otros, 2018). 

7.7.2. Usuarios del proyecto 

De acuerdo con el objetivo del proyecto, los investigadores establecen las historias de 

usuarios que interactuarán con el diseño a elaborar, específicamente aquellos que ocupen 

uno de los cargos de la siguiente tabla, la cual se mostrará en orden de relevancia. 

 

Tabla 12  
Historia de Usuario 1 

Historias de Usuario 

Número: 1 Usuario: Product Owner 

Nombre: Logeo por credenciales 

Prioridad: Alta Riesgo: Medio 

Puntos estimados: 2 Iteración: 1 

Responsable: Miguel Cano Lengua 

Descripción: Los usuarios que deseen usar el aplicativo se deben 
poder logear en este mediante una interfaz de validación de 
credenciales ingresando las designadas previamente por el 
administrador. 
Validación: El usuario va a poder acceder al sistema mediante un 
logeo ingresando las credenciales asignadas por el administrador, las 
cuales serán validadas mediante un servicio de consulta y 
autenticación con la base de datos 

 

 

Tabla 13  
Historia de Usuario 2 

Historias de Usuario 

Número: 2 Usuario: Product Owner 

Nombre: Generación Lineal de Datos 

Prioridad: Alta Riesgo: Bajo 

Puntos estimados: 5 Iteración: 2 

Responsable: Miguel Cano Lengua 
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Descripción: Deseo que los usuarios puedan generar datos 
linealmente separables a través de una interfaz que acepte variables 
definidas por el usuario, estos datos serán solamente visibles a través 
de un plano tridimensional 

Validación: En esta pantalla el usuario va a poder ingresar datos del 
mínimo y máximo valor de cuadrante, cantidad de observaciones y 
tomar la decisión de generar o no el gráfico en R3.  

 

 

Tabla 14  
Historia de Usuario 3 

Historias de Usuario 

Número: 3 Usuario: Product Owner 

Nombre: Generación de gráfico en R3 y procesado de datos 

Prioridad: Alta Riesgo: Alto 

Puntos estimados: 13 Iteración: 2 

Responsable: Erik Papa Quiroz 

Descripción: En una interfaz el usuario debe poder procesar los datos 
y obtener un hiperplano que divida el espacio en R3 y de esta manera 
clasificar los datos, con ello facilitar la toma de decisiones. 

Validación: El usuario podrá ver los datos previamente procesados y 
delimitados en un hiperplano, los cuales van a ser almacenados 
temporalmente de manera local. 

 

7.7.3. Planning Poker 

 
Para estimar la prioridad de las historias de usuario se ha utilizado el Planning Poker que 

es una técnica de estimación en SCRUM. Esto consiste en que cada miembro del equipo 

tiene una baraja de cartas modificada que se corresponde con la secuencia de Fibonacci. 

Cuando una tarea está lista para la estimación, cada miembro elige individualmente una 

tarjeta que mejor se adapte a su estimación para ese elemento. Luego, todos revelan sus 
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cartas simultáneamente y discuten sus estimaciones hasta llegar a un consenso. 

 

La secuencia de Fibonacci es una serie de números. Crecen exponencialmente porque cada 

número es la suma de los dos números anteriores: 0, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, etc.  

 

 La secuencia fue inventada en la Edad Media por el matemático italiano Leonardo 

Bonacci, también conocido como Fibonacci. Verheyen (2019) p.118. 

7.7.4. Diagrama de Gantt 

El Diagrama de Gantt es una herramienta que sirve para tener definido el alcance del 

proyecto, en donde se plasman las tareas y actividades necesarias que forman parte de 

este, así como sus dependencias. En sí se puede considerar que el diagrama de Gantt es el 

cronograma del proyecto expresado de manera en que se puedan estimar las tareas con 

tiempos, así como los responsables de cada tarea, los pesos y el porcentaje del progreso 

de estas [22]. 

7.8. Resultados 

7.8.1. Desarrollo de los prototipos de las Historias de Usuario 

7.8.1.1. Presentación de los Sprint 

En esta etapa del desarrollo del proyecto, se mostrarán los prototipos del sistema web, 

ordenados de acuerdo con los sprints a los que pertenecen. Cada imagen especifica a que 

historia de usuario pertenece y los criterios que han seguido para la creación del diseño. 

7.8.1.1.1. Primer Sprint 

La historia de usuario que abarca el primer sprint está dato por la historia de usuario 1. 

H1. Como administrador quiero que exista la opción de loguearse en el sistema por 

medio de las credenciales dadas. 
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Para la historia H1 se adjunta la imagen del prototipo Login, en donde se muestra un 

interfaz mediante el cual el administrador se loguear y accede a las características del 

sistema brindado las credenciales definidas previamente, esto se muestra en la Figura 20. 

 

 

Figura 20 Logueo Clasificación 

 

7.8.1.1.2. Segundo Sprint 

Incluye dos historias de usuario, historia de usuario H2 e historia de usuario H3. 

H2. Deseo que los usuarios puedan generar datos linealmente separables a través de 

una interfaz que acepte variables definidas por el usuario, estos datos serán 

solamente visibles a través de un plano tridimensional, de acuerdo con las 

condiciones dadas. 

H3. En una interfaz el usuario debe poder procesar los datos y obtener un hiperplano 

que divida los datos evaluados en el espacio tridimensional R3 y de esta manera 

visualizar los datos, con ello facilitar la toma de decisiones. 

Estos resultados de acuerdo con las historias de usuario H2, H3 s pueden visualizar en la 

Figura 21 y Figura 22. 
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Figura 21 Generador Lineal 

 

 
 

Figura 22 Gráfico de los Resultados procesados 

 
En la siguiente figura podemos observar parte del proceso del Sprint 2 en el cual se obtiene 

la ecuación del plano y la gráfica que clasifica los datos. 
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Figura 23 Resultados de la ecuación del plano 

 

7.8.2. Desarrollo del modelo de la base de datos 

Según (Silberschatz, Korth, & Sudarshan, 2002), este modelo de datos nos permitirá 

visualizar la estructura lógica de la base de datos, así como también todas sus interacciones 

y excepciones, demás guardar la información y después visualizarlos. Como bien se sabe, 

gran parte de los modelos es posible representarlo mediante un diagrama acoplado a este. 

En la Figura 24, presentaremos nuestro modelo de base de datos obtenido posteriormente 

al recojo de requerimientos, luego de la reunión con nuestros Stakeholders. 
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Figura 24 Modelo de Base de Datos del Sistema 

7.9. Arquitectura del Software 

La arquitectura del software es parte lógica funcional del software que ayudara a descifrar 

la estructura de un proceso del sistema. Para su complemento utilizaremos el patrón 

modelo, vista y controlador, este patrón trabaja en capaz donde el modelo tiene la función 

de a ver entender la parte lógica del negocio, la vista es todo que se presenta en la parte 

visual de un usuario para que pueda interactuar y realizar consultas o actividades de 

mandos definidos como botones o casillas. El controlador es quien tiene la comunicación 

con la capa modelo para interactuar en solicitudes de parte del usuario. Para una buena 

comunicación en este proyecto no enfocaremos en el uso de la herramienta SQL, que nos 

brinda una eficiente comunicación y desarrollo de base de datos. 

La arquitectura MVC, nos facilitará el desarrollo del sistema web. 
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En la Figura 25 podemos ver la arquitectura del software y en la Figura 26 el diagrama 

del Hardware. 

 

 
 

Figura 25 Arquitectura del Software 

 
Figura 26 Diagrama del Hardware 
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CAPÍTULO VIII. RESULTADOS, CONCLUSIONES Y TRABAJOS 
FUTUROS 

8.1. Resultados 

8.1.1. Experimento Numérico 

Veremos los resultados de un experimento numérico, para ello consideraremos los 

siguientes parámetros:  

 𝜆 = 0.05, 𝜌 = 1, 𝑡𝑜𝑙 = 10−3 

 Máximo número de Iteraciones = 2000.  

 Muestra _ 50 observaciones 

Se puede observar de acuerdo con los resultados que la convergencia del valor óptimo es 

rápida al igual que z pero es más lenta con respecto al parámetro v. La convergencia de la 

función objetivo se refiere a la diferencia en valor absoluto entre la función objetivo 𝑓 +𝑔 obtenida por el SC-PMA y la función 𝑓 + 𝑔 objetivo obtenido por la función CVX de 

Matlab. 

 El tiempo transcurrido es 4930.763008 segundos  

 Coeficientes de la ecuación son: 0.7259; −0.1075; −0.4545; 1.1248;  
 Plano obtenido:  −0.7259𝑋 − 0.1075𝑌 − 0.4545𝑍 + 1.1248 = 0 

 Historial: historial de convergencia y valor óptimo 

La historia es muy importante para obtener la Tabla 15 donde se muestra 

 El número de iteraciones 

 El número de iteraciones internas para resolver cada subproblema denotado 

por 𝑁(𝑧{𝑘}), 𝑁(𝑣{𝑘}), respectivamente. 
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 La diferencia entre puntos consecutivos de cada variable: ‖𝒛{𝒌} − 𝒛{𝒌−𝟏}‖,‖𝒗{𝒌} − 𝒗{𝒌−𝟏}‖ y ‖𝒘{𝒌} − 𝒘{𝒌−𝟏}‖ 

 El valor de la función objetivo en cada iteración. 

 

Tabla 15  
Resultados Computacionales 

Iteración 𝑵(𝒛{𝒌}) 𝑵(𝒗{𝒌}) ‖𝒛{𝒌} − 𝒛{𝒌−𝟏}‖ ‖𝒗{𝒌} − 𝒗{𝒌−𝟏}‖ ‖𝒘{𝒌} − 𝒘{𝒌−𝟏}‖ Función objetiva 1 12 29 2.73490 0.44568 3.48678 13.55714 2 10 22 1.78088 0.33687 2.36787 8.60897 3 9 29 2.31439 0.33125 2.31439 4.92598 4 10 29 1.37369 0.25792 1.37369 4.92598 5 8 28 0.34034 0.20416 1.01441 4.96926 ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 1999 6 29 0.00014 0.00265 0.00430 1.19902 2000 4 29 0.00013 0.00220 0.00423 1.19951 
 

8.1.2. Análisis Comparativo entre Algoritmo Proximales. 

Realizaremos una comparación del Algoritmo con distancias proximales: 

 Algoritmo Multiplicador Proximal con distancias proximales (PMAPD)  

Este algoritmo PMAPD fue desarrollado para un modelo de optimización con 

estructura separable, ver  (Sarmiento, O.; Papa Quiroz, E.A.; Oliveira, P. R.;, 2015)  

En este algoritmo propuesto puede resolver problemas de minimización convexa, 

además converge linealmente a una solución óptima del problema. 

Bajo determinadas condiciones se verifica para una amplia clase de distancias 

proximales inducidas. 

Con respecto al trabajo desarrollado en el algoritmo PMAPD, en esta tesis se 

extendió los resultados obtenidos para el caso de cono simétrico, es decir el trabajo 

desarrollado es más general. 

Este algoritmo sus funciones f y g están definidas sobre Rn, ver el algoritmo en ( 

ANEXO B.1. (PMAPD)) 
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 Método de Direcciones Alternantes con Regularización Proximal Interior 

(RIPADM) 

Vemos en esta investigación que trabaja con distancias proximales, cuyo modelo 

de problema de optimización posee una estructura separable, para el desarrollo, 

utiliza un factor de relajación 𝜌,  el cual está comprendido en cierto intervalo 𝜌𝜖(0, √5+12 ) y añade a la regla de actualización del multiplicador de Lagrange.  Este 

algoritmo posee convergencia global. 

Se encontró aplicaciones al modelo TWSVM 

En este algoritmo las funciones f y g están definidas sobre el espacio Rn a 

diferencia del trabajo desarrollado por la tesis que trabaja sobre conos simétricos. 

Esta investigación fue desarrollada por (Ruiz Garrido, 2016) ver el algoritmo en 

el ANEXO B.2. (RIPADM) 

 

 Algoritmo Multiplicado Proximal Cono Simétrico (SC-PMA) 

Este algoritmo desarrollado en la presente Tesis, debido a las características de 

convexidad y de acuerdo con la hipótesis (A1-A2) posee una solución óptima y de 

acuerdo a la estricta convexidad se demostró que la convergencia es global. 

Además de verificar algunas distancias proximales inducidas como; la distancia 

proximal homogénea, distancia de Kulback-Leiber bregman, entre otras. 

Cabe mencionar que los algoritmos proximales poseen complejidad  𝐶𝜀 (2𝑥𝑂(𝑚{2(𝑛 + 𝑝) + 1} + 2𝑥𝑂(𝑙))  
8.1.2. Esquema final del Aporte de la Tesis 

Después de la elaboración del algoritmo, probando los teoremas, lemas y viendo la 

convergencia del algoritmo se verifica que este algoritmo Multiplicador Proximal de Cono 

Simétrico para Optimización Separable, Aplicación a SVM para Clasificación Binaria. 

En la Figura 27 mostramos el Esquema Final del aporte de Investigación, es decir el 

proceso desde la obtención de los datos, la clasificación de estos mediante el algoritmo y 

presentamos a través del diseño del sistema. 
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Figura 27 Esquema Final del aporte de Investigación. 

 
Se tiene una nueva alternativa de clasificar datos con un algoritmo con fundamento teórico 

en Multiplicador Proximal en Cono Simétrico, donde una aplicación está dado para 

Máquina de Vectores de Soporte relacionado a clasificación de datos. 

 

Después de realizar el fundamento teórico de su convergencia y posteriormente su 

implementación en el software MATLAB (R2017a) en una computadora de 8va 

Generación Intel ® Core ™ i5-8250U CPU, 1.60 GHz 1.80GHz, 4.00 GB, Windows 1064 

bits.  

 

Se realizó el diseño con el marco referencial SCRUM, cuya metodología se adecúa al 

diseño de software, se realizó su base de datos, su arquitectura del sistema y la 

presentación de las pantallas de diseño. 

 

CONJUNTO DE DATOS 

CONVERGENCIA DEL 
ALGORITMO 

 DATOS CLASIFICADOS POR SC - 
PMA 

DISEÑO DEL SISTEMA 
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8.2. Conclusiones 

El algoritmo estudiado en esta Tesis es un tipo de algoritmo determinístico, a diferencia 

de otros algoritmos que son estadísticos o aleatorios en donde los resultados son 

probabilísticos, es decir se aproxima a la solución o en un determinado número de pruebas 

los resultados no siempre es el óptimo. 

En ese sentido no se puede hacer una comparación con este tipo de algoritmo SC – PMA 

en donde se analiza la convergencia, la buena definición, la complejidad y de acuerdo con 

las características de convexidad y estricta convexidad. La solución obtenida del problema 

es única y óptima, es por ello que este algoritmo converge a una solución global. 

La métrica para medir este tipo de algoritmo está dada por: 

- La convergencia. 

- La velocidad de convergencia. 

- La complejidad del algoritmo. 

Se tienen algunas conclusiones adicionales que responden a nuestros objetivos. 

 Se logró definir un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de 

optimización convexa separable sobre conos simétricos, se verifico su 

convergencia.  

 Se Realizó una aplicación del algoritmo a la solución de modelos de máquinas de 

vectores de soporte para clasificación de datos. 

 Se implementó y validó el algoritmo para clasificación de datos sometiéndolo a 

experimentos computacionales y comparando su performance. 

 Se diseñó el sistema del Algoritmo Multiplicador Proximal de Cono Simétrico 

para Optimización Separable: Aplicación a SVM para Clasificación Binaria. 

 Por lo todo lo expuesto se concluye que el aporte de esta investigación es un 

algoritmo de cono simétrico para clasificar datos, un ejemplo de aplicación es a la 

máquina de vectores de soporte relacionados a clasificación. 
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8.3. Discusiones 

En esta tesis se logró ampliar el método de descomposición proximal dado por  (Chen & 

Teboulle, 1994) (Bonnans, Gilbert, Lemarechal, & Sagastiz´abal, 2006) para problemas 

de programación de conos simétricos convexos, se logró realizar una aplicación a un 

modelo de clasificación de máquinas de vectores de soporte (SVM). 

 

La extensión realizada en esta Tesis se basa en las distancias proximales dado por 

(Auslender, A.; Teboulle, M., 2006) bajo determinadas hipótesis moderadas sobre 

distancias proximales se estableció que cada punto limite es un punto silla de Lagrangiana 

asociado al problema, además se obtuvo la convergencia global. 

 

En la mayoría de los casos es imposible resolver los problemas (7) – (8). La familia de 

Método de Bundle es (Bonnans, Gilbert, Lemarechal, & Sagastiz´abal, 2006), es quizás la 

herramienta computacional más práctica para la optimización no diferenciable. 

 

Con respecto al Algoritmo Multiplicador Proximal con Distancias Proximales (PMAPD) 

el cual tiene convergencia lineal, el método de esta Tesis se demostró que tiene una 

convergencia global, la cual es una solución del problema (1). 

 

Con respecto al Método de Direcciones Alternantes con Regularización Proximal Interior 

(RIPADM) una característica fuerte es que posee un factor de relajación 𝜌 que ayuda a la 

convergencia de este. 

 

En nuestro trabajo no se considera un factor de relajación, sin embargo, encontramos la 

convergencia global de acuerda a la buena definición. 
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8.4. Trabajos Futuros 

Para trabajos futuros se puede considerar trabajar sobre una base de datos   no linealmente 

separables, el cual se puede clasificar con determinados supuestos, otro tema importante 

sería mejorar la velocidad de convergencia del algoritmo y trabajar con otras distancias. 
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ANEXOS 

ANEXOS A. Implementaciones 

ANEXO A.1. Función Principal 

function main 
   
    %----------------------------------------------------------- 
    % ParÃ ¡metros a controlar para el generador de datos 
    %---------------clc-------------------------------------------- 
%     clc; 
%     n_var = 3; 
%     n_obs = 10; 
%     minimo = -4; 
%     maximo = 4; 
%     GRAF = 1; 
%     data = gen_lineal_datos(n_var, n_obs,minimo,maximo,GRAF); 
  
    % Elegir la data a cargar, el minimo y el maximo con el que creaste 
la 
    % data 
     load('data_333.mat'); 
     minimo = -4; 
     maximo = 4; 
    %----------------------------------------------------------- 
    % ParÃ¡metros a controlar para el algoritmo proximal 
    %----------------------------------------------------------- 
             
    [z, v,history] = svm_lin_SC_PMA(data,1,0.09,1,4,200,10^-3,1,0); 
     
     disp(z); 
      
    %----------------------------------------------------------- 
    % ParÃ¡metros a controlar para el grÃ¡fico 
    %----------------------------------------------------------- 
    [nrow, ncol] = size(data); 
    data_nega = data(data(:,ncol)==1,:); 
    data_posi = data(data(:,ncol)==-1,:); 
     
    if ncol > 2 && ncol < 5 
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        figure (3); 
        if ncol == 3 
            plot(data_nega(:,1),data_nega(:,2),'*') 
            hold on; 
            plot(data_posi(:,1),data_posi(:,2),'+') 
            hold on; 
            x = minimo:0.1:maximo; 
            y = (-z(3)/z(2))-(z(1)/z(2))*x; 
            plot(x,y,'b') 
            grid on 
            xlim([minimo,maximo]) 
            ylim([minimo,maximo]) 
                 
         else 
            scatter3(data_nega(:,1),data_nega(:,2),data_nega(:,3),"*"); 
            hold on; 
            scatter3(data_posi(:,1),data_posi(:,2),data_posi(:,3),"+"); 
            hold on; 
            [x,y] = meshgrid(minimo:0.1:maximo,minimo:0.1:maximo); 
            z = -(z(4)/z(3))-(z(1)/z(3))*x-(z(2)/z(3))*y; 
            surf(x,y,z,'FaceAlpha',0.5); 
         end 
             
     else 
         disp("NO SE PUEDE VISUALIZAR LOS DATOS EN DIMENSIÃ“N MAYOR A 
3"); 
    end 
     
end 
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ANEXO A.2. Generador Lineal 

function data = gen_lineal_datos(n_var,n_obs,minimo,maximo,GRAF) 
%######################################################## 
% Genera datos que son separables linealmente en "n" dim.  
%######################################################## 
%----------------------------------------------------------- 
% INPUT 
%----------------------------------------------------------- 
% n_var  : Numero de variables  
% n_obs  : Numero de observaciones 
% minimo : MÃnimo valor de los cuadrantes 
% maximo : MÃ¡ximo valos de los cuadrantes 
% GRAF   : (1) para graficar y (0) para no graficar 
%----------------------------------------------------------- 
% OUTPUT 
%----------------------------------------------------------- 
% data   : Data generada que es separable linealmente 
%----------------------------------------------------------- 
    clc; 
        
    data = minimo + (maximo-minimo)*rand(n_obs,n_var); 
    [nrow,ncol] = size(data); 
    coef = round(-10+(100+10)*rand(1,ncol+1)); 
    data = [data zeros(nrow,1)]; 
     
    for i = 1:nrow 
        if sum(coef(1:ncol).*data(i,1:ncol)) > coef(ncol+1) 
            data(i,ncol+1) = -1; 
        else 
            data(i,ncol+1) = 1; 
        end 
    end 
     
    if GRAF == 1 
        if ncol > 1 && ncol < 4 
            figure(1); 
            data_nega = data(data(:,ncol+1)==1,:); 
            data_posi = data(data(:,ncol+1)==-1,:); 
            if ncol == 2 
                plot(data_nega(:,1),data_nega(:,2),'*') 
                hold on; 
                plot(data_posi(:,1),data_posi(:,2),'+') 
%                 hold on; 
%                 x = minimo:0.1:maximo; 
%                 y = (coef(3)/coef(2))-(coef(1)/coef(2))*x; 
%                 plot(x,y,'b') 
                grid on 
                xlim([minimo,maximo]) 
                ylim([minimo,maximo]) 
                 
            else 
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scatter3(data_nega(:,1),data_nega(:,2),data_nega(:,3),"*"); 
                hold on; 
                
scatter3(data_posi(:,1),data_posi(:,2),data_posi(:,3),"+"); 
                hold on; 
%                 [x,y] = 
meshgrid(minimo:0.1:maximo,minimo:0.1:maximo); 
%                 z = (coef(4)/coef(3))-(coef(1)/coef(3))*x-
(coef(2)/coef(3))*y; 
                %scatter3(x,y,z); 
    %            surf(x,y,z,'FaceAlpha',0.5); 
            end 
             
        else 
            disp("NO SE PUEDE VISUALIZAR LOS DATOS EN DIMENSIÃ“N MAYOR 
A 3"); 
        end 
    end 
end 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 



143 
 

 

 

ANEXO A.3. CVX_SVM (DATA) 

function [z,v,cvx_optval,cvx_status,cvx_toc] = CVX_svm(data) 
   
    %clc; 
        
    [m,n] = size(data); 
    Y = data(:,n); 
    Diag_Y = diag(Y); 
    X = [data(:,1:(n-1)) ones(m,1)]; 
    A = Diag_Y*X; 
    B = [eye(m) -eye(m)]; 
    b = ones(m,1); 
    C = 0.1; 
  
tic  
cvx_begin quiet 
    %cvx_precision low 
    variables z1(n-1) z2(1) v1(m) v2(m); 
        obj = 0.5*(z1'*z1)+C*sum(v1); 
    minimize(obj); 
    subject to 
        A*[z1;z2]+B*[v1;v2] == b; 
        v1 >= 0; 
        v2 >= 0; 
cvx_end 
z = [z1;z2]; 
v = [v1;v2]; 
cvx_toc = toc; 
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ANEXO A.4. SVM_LIN_SC_PMA 

function [z,v,history] = 
svm_lin_SC_PMA(data,rho,lambda,op_dis_f,op_dis_g,MAX_ITER,TOL,ITER_CON,
GRAF_CON) 
%clc; 
%######################################################## 
%Minimiza la funciÃ³n: f(x)+g(z) s.t.  Ax+Bz=b para  
%######################################################## 
%-------------------------------------------- 
% INPUT 
%-------------------------------------------- 
% data     : Data a separar linealmente  
% MAX_ITER : NÃºmero mÃ¡ximo de iteraciones 
% GRAF_CON : (1) para graficar y (0) para no graficar 
% ITER_CON : (1) para mostrar conv. y (0) para no mostrar 
% rho      : ParÃ¡metro de aceleraciÃ³n  
% lambda   : TamaÃ±o del paso en cada iteraciÃ³n 
% op_dis_f : Distancia proximal para f 
% op_dis_g : distancia proximal para g 
% op_dis_x : Tipo de distancia proximal 
%   1 --> Euclideana 
%   2 --> Kullbackâ€“Leibler divergence 
%   3 --> Itakuraâ€“Saito distance 
%   4 --> Second-order homogeneous 
%    
%-------------------------------------------- 
% OUTPUT 
%-------------------------------------------- 
% z       : Vector soluciÃ³n del hiperplano separador 
% v       : Vector soluciÃ³n de las tolerancias 
% history : Historial de convergencia y valor Ã³ptimo 
%-------------------------------------------- 
if GRAF_CON==1 
     [z_cvx,v_cvx,cvx_optval,cvx_status,cvx_toc] = CVX_svm(data); 
     t = 1:1:MAX_ITER; 
     cont = 1; 
     figure; 
     subplot(3,1,1) 
     grid on 
     plot(t,cvx_optval,'--sb'); 
     title('Convergence "OBJECTIVE"') 
     hold on 
      
     subplot(3,1,2) 
     plot(t,0,'--sb'); 
     title('Convergence "z"') 
     hold on 
      
     subplot(3,1,3) 
     plot(t,0,'--sb'); 
     title('Convergence "v"') 
     hold on 
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end 
%-------------------------------------------- 
  
    [m,n] = size(data); 
    Y = data(:,n); 
    Diag_Y = diag(Y); 
    X = [data(:,1:(n-1)) ones(m,1)]; 
    A = Diag_Y*X; 
    B = [eye(m) -eye(m)]; 
    b = ones(m,1); 
    C = 0.1; 
         
    z0 = ones(size(A,2),1); 
    v0 = ones(size(B,2),1); 
    y0 = ones(length(b),1); 
          
    %---------------------------------------------------- 
    %Introducimos condiciones iniciales para el algoritmo 
    %---------------------------------------------------- 
    theta1 = 1; theta2 = 1; gama1 = 1; gama2 = 1; 
    options = optimoptions('fmincon','Algorithm','interior-
point','Display','off'); % run interior-point algorithm 
     
    if ITER_CON==1 
        fprintf('%3s\t%3s\t%3s\t%14s\t\t%14s\t\t%10s\t%10s\n', 'iter', 
... 
        'N(z_{k})', 'N(v_{k})', '||z_{k}-z_{k-1}||', '||v_{k}-v_{k-
1}||', ... 
        '|w_{k}-w_{k-1}|_max','objetivo'); 
    end 
     
t_start = tic; 
    for k = 1:MAX_ITER 
         
        %Calculamos "p" 
        %************** 
        lambda=0.5/k; 
         p = y0 + lambda*(A*z0 + B*v0 - b);  
         
        %Minimizamos z_k 
        %*************** 
        [z,FVAL,EXITFLAG,OUTPUT_z] = fmincon(@(z) (f(z,n)+ 
myfun_F(z,z0,A,p,lambda,theta1,op_dis_f)),z0,[],[],[],[],[],[],[],optio
ns); 
         
        %Minimizamos v_k 
        %***************  
        [v,FVAL,EXITFLAG,OUTPUT_v] = fmincon(@(v) (g(v,C,m)+ 
myfun_G(v,v0,B,p,lambda,theta2,op_dis_g)),v0,[],[],[],[],zeros(2*m,1),[
],[],options); 
         
        %Actualizamos "y_k" 
        %***************** 
        y = y0 + lambda*rho*(A*z + B*v - b); 
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        % Cargamos el historial 
        % ********************* 
        history.iter_z(k)  = OUTPUT_z.iterations; 
        history.iter_v(k)  = OUTPUT_v.iterations; 
        history.res_z(k)  = norm(z-z0,2); 
        history.res_v(k)  = norm(v-v0,2); 
        history.res_max(k) = max([norm(z-z0,2),norm(v-v0,2),norm(y-
y0,2)]); 
        history.objval(k)  = f(z,n)+g(v,C,m); 
        tole = max([norm(z-z0,2),norm(v-v0,2),norm(y-y0,2)]); 
         
        %Escribimos el historial 
        %*********************** 
        if ITER_CON==1 
            
fprintf('%4d\t\t%4d\t\t%4d\t\t%9.5f\t\t%9.5f\t\t%9.5f\t\t%9.5f\n',... 
                    k, history.iter_z(k), history.iter_v(k), ... 
                    history.res_z(k),history.res_v(k), ... 
                    history.res_max(k), history.objval(k)); 
                    %figure(5); 
                    %plot(k,history.res_max(k),'*r') 
                    %hold on; 
        end 
         
        % Checkeamos el criterio de finalizaciÃ³n 
        % ************************************** 
        if (tole < TOL) 
            disp("llegue"); 
             break; 
        end 
         
        % Actualizamos las variables 
        % ************************** 
        vaux = v; z0 = z; v0 = v; y0 = y; 
      
    if GRAF_CON==1 
        if k>100 
            subplot(3,1,1) 
            plot(t(1:k),history.objval(1:k),'-r'); 
            ylim([(cvx_optval-max(history.objval((k-100):k))) 
(cvx_optval+max(history.objval((k-100):k)))]); 
            %legend('iteraciÃ³n','sol_real') 
            drawnow; 
  
            hold on 
            subplot(3,1,2) 
            plot(t(1:k),history.res_z(1:k),'-g'); 
            ylim([0 max(history.res_z((k-100):k))]); 
            drawnow; 
  
            hold on 
            subplot(3,1,3) 
            plot(t(1:k),history.res_v(1:k),'-g'); 
            ylim([0 max(history.res_v((k-100):k))]); 
            drawnow; 
            cont = cont + 1; 
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        else 
            subplot(3,1,1) 
            plot(t(1:k),history.objval(1:k),'-r'); 
            drawnow; 
       
            hold on 
            subplot(3,1,2) 
            plot(t(1:k),history.res_z(1:k),'-g'); 
            drawnow; 
       
            hold on 
            subplot(3,1,3) 
            plot(t(1:k),history.res_v(1:k),'-g'); 
            drawnow; 
        end 
       
      
    end 
         
    end 
toc(t_start); 
end 
  
function f = f(z,n) 
    z1 = z(1:(n-1)); 
    f = 0.5*(z1'*z1); 
end 
  
function g = g(v,C,m) 
    v1 = v(1:m); 
    g = C*sum(v1); 
end 
function F = myfun_F(z,z0,A,p,lambda,theta,op_dis) 
    F = p'*A*z + (1/lambda)*distancia(z,z0,theta,op_dis); 
end 
  
function G = myfun_G(v,v0,B,p,lambda,theta,op_dis) 
    G = p'*B*v + (1/lambda)*distancia(v,v0,theta,op_dis); 
end 
  
function d = distancia(x,y,theta,op_dis) 
    n = length(x); 
    if op_dis == 1 % Euclideana (vale para Rn) 
         d0 = 0; 
    end 
     
    if op_dis == 2 % Kullbackâ€“Leibler divergence (Vale para Octante 
positivo) 
        d0 = sum(x.*log(x./y)-x+y); 
        if d0 == -Inf || isnan(d0) 
            d0 = Inf; 
        end 
    end 
     
    if op_dis == 3 % Itakuraâ€“Saito distance (Vale para Octante 
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positivo) 
        d0 = sum(x./y - log(x./y) - ones(n,1)); 
        if d0 == -Inf || isnan(d0) 
            d0 = Inf; 
        end 
    end 
     
    if op_dis == 4 % Second-order homogeneous (Vale para Octante 
positivo) 
        sigma = 0.001; v = 0.01; 
        d0 = sum((v/2)*((x-y).*(x-y))+sigma*((y.*y).*log(y./x) + x.*y - 
y.*y)); 
        if d0 == -Inf || isnan(d0) 
            d0 = Inf; 
        end 
    end 
     
    d = d0 + (theta/2)*norm(x-y,2)^2; 
end 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



149 
 

 

 

ANEXO B. Algoritmo Proximales 

ANEXO B.1. (PMAPD) 

Algoritmo Multiplicador Proximal con Distancias Proximales (PMAPD) 

 

Paso 0.     Elegir dos pares (𝑑0, 𝐻) ∈ ℱ+(C̅), (𝑑′0, 𝐻0′ ) ∈ ℱ+(K̅) que satisfagan la 

condición (Iviii) y defina (𝑑, 𝐻), (𝑑′, 𝐻′) dadas por (1) – (2) y (3) – (4) 

respectivamente. 

Tomar tres sucesiones 𝑎𝑘 ≥ 0, 𝑏𝑘 ≥ 0 y 𝜆𝑘 > 0  y elija un punto de partida arbitrario (𝑥0, 𝑧0, 𝑦0) ∈ C × K × ℝ𝑚 . 

 Paso 1. Para 𝑘 = 0, 1, 2, …, calcule 𝑝𝑘+1 ∈ ℝ𝑚  por 𝑝𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝐴𝑥𝑘 + 𝐵𝑧𝑘 − 𝑏). 
 Paso 2. Encontrar (𝑥𝑘+1, 𝑣𝑘+1) ∈ C × ℝ𝑛 y (𝑧𝑘+1, 𝜉𝑘+1) ∈ K × ℝ𝑝 tal que 𝑣𝑘+1 ∈ 𝜕𝑎𝑘𝑓𝑘(𝑥𝑘+1),          𝑣𝑘+1 + 𝜆𝑘−1∇1𝑑(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) = 0 𝜉𝑘+1 ∈ 𝜕𝑏𝑘 𝑔𝑘(𝑧𝑘+1),            𝜉𝑘+1 + 𝜆𝑘−1∇1𝑑′(𝑧𝑘+1, 𝑧𝑘) = 0 

Donde las funciones 𝑓𝑘 : ℝ𝑛 → (−∞, +∞] y 𝑔𝑘: ℝ𝑝 → (−∞, +∞] se define por 𝑓𝑘(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐴𝑥〉 y 𝑔𝑘(𝑧) = 𝑔(𝑧) + 〈𝑝𝑘+1, 𝐵𝑧〉, respectivamente. 

 Paso 3. Calcular  𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜆𝑘(𝐴𝑥𝑘+1 + 𝐵𝑧𝑘+1 − 𝑏). 
Criterio de parada: 

Si 𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘, 𝑧𝑘+1 = 𝑧𝑘 y 𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 luego se detiene. De lo contrario a 𝑘 ≔ 𝑘 +1, y regreso al Paso 1. 
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ANEXO B.2. (RIPADM) 

Algoritmo del Método de Direcciones Alternantes con Regularización Proximal Interior 
inexacto 

 
Considere el problema (𝑃) min𝑥,𝑧 {𝑓(𝑥) + 𝑔(𝑧)|𝐴𝑥 + 𝐵𝑧 = 𝑏, 𝑥 ∈ 𝐶̅} ,           (𝑃) 

Y suponga que 𝑑𝑜𝑚 (𝑓) ∩ 𝐶 ≠  ∅. Sea 𝑑 ∈ 𝒟(𝐶) y 𝜆 un escalar positivo. A partir de un 

punto (𝑥0, 𝑧0, 𝑦0) ∈ 𝐶 × ℝ𝑚 × ℝ𝑝, generamos la secuencia {(𝑥𝑘, 𝑧𝑘, 𝑦𝑘)} ⊂ 𝐶 × ℝ𝑚 ×ℝ𝑝, y secuencias de errores {𝑎𝑘} y {𝑏𝑘 } a través de los siguientes pasos: 

 Paso 1. Encontrar (𝑥𝑘+1, 𝑎𝑘+1) ∈ 𝐶 × ℝ𝑛 con 𝑟𝑘+1 ∈ 𝜕𝑓(𝑥𝑘+1) resolviendo: 𝑎𝑘+1 = 𝑟𝑘+1 + 𝐴𝑡[𝑦𝑘 + 𝜆(𝐴𝑥𝑘+1 + 𝐵𝑧𝑘 − 𝑏)] + 12𝜆 ∇1𝑑(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) 

Donde el error 𝑎𝑘+1 satisface las condiciones ‖𝑎𝑘+1‖ ≤ 𝜀𝑘+1 ‖𝑎𝑘+1‖‖𝑥𝑘+1‖ ≤ 𝜂𝑘+1 

 Paso 2. Encontrar (𝑧𝑘+1, 𝑏𝑘+1) ∈ ℝ𝑚 × ℝ𝑚  con 𝑟̅𝑘+1 ∈ 𝜕𝑔(𝑧𝑘+1) resolviendo: 𝑏𝑘+1 = 𝑟̅𝑘+1 + 𝐵𝑡[𝑦𝑘 + 𝜆(𝐴𝑥𝑘+1 + 𝐵𝑧𝑘+1 − 𝑏)] + 1𝜆 (𝑧𝑘+1 − 𝑧𝑘) 

Donde el error 𝑏𝑘+1 satisface las condiciones ‖𝑏𝑘+1‖ ≤ 𝜀𝑘̅+1 ‖𝑏𝑘+1‖‖𝑧𝑘+1‖ ≤ 𝜂̅𝑘+1 

 Paso 3. Calcular  𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + 𝜌𝜆(𝐴𝑥𝑘+1 + 𝐵𝑧𝑘+1 − 𝑏) 

Los escalares positivos 𝜀𝑘, 𝜂𝑘, 𝜀𝑘̅, 𝜂̅𝑘 > 0, 𝜌𝜆 ∈ (0, √5+12 ) cumplen las siguientes 

condiciones: ∑ 𝜀𝑘∞
𝑘=1 < ∞     , ∑ 𝜂𝑘∞

𝑘=1 < ∞   ,   ∑ 𝜀𝑘̅∞
𝑘=1 < ∞     , 𝑦      ∑ 𝜂̅𝑘∞

𝑘=1 < ∞ 
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ANEXO C. Aplicación del Problema (P) 

 
Mostramos otro ejemplo del problema (4.1) en inversa dispersa selección de covarianza. 

Selección de covarianza inversa dispersa (SICS): Gráfico gaussiano modelos son de 

cierto interés en el aprendizaje estadístico [10], y están modelados por el siguiente 

problema de optimización convexa:  min𝑋∈𝒮𝑛{〈𝒮, 𝑋〉 − 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑙(𝑋) + 𝜌‖𝑋‖1: 𝑋 ∈ 𝒮+𝑛} 

Donde 𝜌 > 0, 𝒮 ∈ 𝒮+𝑛 denota la matriz de covarianza empírica y ‖𝑋‖1 la 𝑙1 −norma de la 

matriz 𝑋 definida por  ‖𝑋‖1 ≔ ∑ ∑|𝑥𝑖𝑗|𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 . 

Definición 𝑓(𝑋) = 〈𝒮, 𝑋〉 − 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑡(𝑋)  y 𝑔(𝑋) = 𝜌‖𝑋‖1,  
Obtenemos min𝑋∈𝒮𝑛{𝑓(𝑋) + 𝑔(𝑌): 𝑋 ∈ 𝒮+𝑛}, se puede reescribir como: min𝑋∈𝒮𝑛{𝑓(𝑋) + 𝑔(𝑌): 𝑋 − 𝑌 = 0, 𝑋, 𝑌 ∈ 𝒮+𝑛} 

Este modelo es un caso especial de (4.1) cuando 𝕍1 = 𝕍2 = 𝒮𝑛 , 𝑘1 = 𝑘2 = 𝒮+𝑛, y 𝔸, 𝔹: 𝒮𝑛 → ℜ𝑚̅ , donde 𝑚̅ = 12 𝑛(𝑛 + 1), 𝔸(𝑋) = 𝑠𝑣𝑒𝑐(𝑋), y 𝔹(𝑌) = −𝑠𝑣𝑒𝑐(𝑌) con  𝑠𝑣𝑒𝑐(𝑋) = (𝑥11, √2𝑥12, … , √2𝑥1𝑛 , 𝑥22, √2𝑥23, … , √2𝑥2𝑛 , … , 𝑥𝑛𝑛) 
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ANEXO D. Producción Científica 

ANEXOS D.1. Artículos Publicados 
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ANEXOS D.2. Artículos Aceptados 
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