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RESUMEN

Las técnicas de clasificacion 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 decision, maquinas de vectores de
soporte entre otros.

Estas técnicas se pueden aplicar a las areas como la medicina, para clasificar y
prevenir el cancer de piel generado por el melanoma, se establece una muestra y con
la técnica de clasificacion se determina que zona ha sido afectada, otra aplicacion
importante es relacionado con el medio ambiente, y es el referido al reciclaje para
clasificacion de desechos, también se tiene importantes aportes para el
reconocimiento facial entre otras aplicaciones.

Las técnicas de maquina de vectores de soporte para clasificar datos resuelven un
modelo de optimizacion cuya funcion objetivo es cuadratica por ende diferenciable.
Sin embargo si la funcién fuese no diferenciable no se podria 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 clasificacion, se desarrollo el
Algoritmo Multiplicador Proximal de Cono Simétrico para Optimizacion Separable
aplicado a maquina de vectores de soporte o SVM por sus siglas en inglés (Support
Vector Machine) para Clasificacion Binaria, este algoritmo multiplicador trabaja con
subdiferenciables, es decir, pueden encontrar la funcion Optima, si la funcion es
diferenciable o no.

Este algoritmo tiene como fundamento tedrico los espacios vectoriales de dimension
finita, ademas de un producto interior, un Algebra de Jordan Euclidiana, distancias
proximales, cono simétrico de segundo orden, entre otros conceptos teéricos.

El algoritmo para clasificacion de datos binario se desarrolld probando la buena
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definicion, el analisis de la convergencia, el analisis de la complejidad de este.

Este algoritmo surge como una nueva técnica el cual puede ser utilizado para la
clasificacion de datos, se probo su convergencia global bajo determinados supuestos,
se realizo la implemento del algoritmo en el software Matlab version 2017 (R2017a),
en una computadora 8 th Gen Intel (R) Core (TM) 15-8250U CPU, 1.60 GHz 1.80
GHz, 4.00 GB, Windows 1064 bits.

Posteriormente se realizo el disefio utilizando el marco metodologico Scrum. Para
ello se desarrollo 3 sprint de acuerdo con los requerimientos de las historias de
usuarios.

Se realiz6 un analisis comparativo con otros algoritmos proximales, asi 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, Optimizacion Separable,

maquina 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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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1 Situacion Problematica

La linea de investigacion de Inteligencia Artificial (IA) es un area de la Computacion
Cientifica que estd evolucionando significativamente, la sociedad utiliza la tecnologia que
produce para interactuar, consumir, compartir, etc. De ahi la importancia de tener

algoritmos eficientes.

La IA tiene aplicaciones en el campo de la salud, para la deteccion 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 hibridacion en
la unién 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 deteccion del cancer de prostata en resonancia
magnética (Aphinives, C. y Aphinives, P., 2021) se aplica en la prediccion y el diagndstico
temprano de la sepsis utilizando datos no estructurados en la asistencia sanitaria (Goh,
K.H. et al., 2021), preparacion clinica del diagndstico basado en imagenes digitales en
modelos de pruebas de estrés ( Young, A.T. et al., 2021), en el campo de la ingenieria se
tiene; Modelos de lodos activados para el prondstico de lluvias en la agricultura. Una
perspectiva sobre el avance del modelado de procesos (Sin, G. y Al, R., 2021) otra

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

Otras aplicaciones como un estudio de segmentacion automatica de la hiperintensidad de
la materia blanca para la deteccion de la enfermedad de Alzheimer; pruebas éticas de

pirateria y penetracion para protegernos de los piratas informaticos; analisis de colas de
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prioridad difusa utilizando nimeros difusos heptagonales; clasificacion de perturbaciones
de la calidad de la energia 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 regresion logistica, maquinas de
vectores de soporte, etc. Uno de los algoritmos importantes para aplicaciones de regresion
y clasificacion es las maquinas de vectores de soporte.

Las Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) es un algoritmo de aprendizaje automatico
cuyo objetivo principal es hallar un hiperplano en un espacio N- dimensional (N- el

namero de caracteristicas) que clasifican la nube de datos.

Mejorar la distancia del margen brinda refuerzo para que los puntos de datos futuros se
puedan clasificar con mas garantia, es decir nos permiten hallar de modo optimo la
clasificacion entre varias clases. Esta separacion 6ptima se efectiia mejorando el margen
de separacion entre las clases. Aquellos vectores que soportan el borde de esta separacion
son los llamados vectores de soporte. Si las clases no son linealmente separables, se puede

utilizar el truco de Kernel, el cual afiade una dimension nueva donde si lo sean.

Los algoritmos de maquinas de vectores de soporte tienen sus origenes en los trabajos de
Vapnik, (1995), los primeros estudios era una nueva maquina de aprendizaje para

problemas de clasificacion de dos grupos.

La red de vectores de soporte combina 3 ideas: la técnica de solucion de hiperplanos
optimos (que permiten una expansion del vector de solucion en los vectores de soporte),
la idea de convolucion del producto escalar (que extienda las superficies de la solucion de
lineal a no lineal), y la nocién de margenes 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 clasicos y obtuvo buenos resultados, posteriormente se realizé aplicaciones a

clasificacion de imagenes 3D (Blantz, V. et al., 1996).

Los algoritmos de maquinas de vectores de soporte tienen varias aplicaciones en diferentes
areas, como aplicaciones a las ciudades inteligentes, el rapido crecimiento de la poblacion
urbana es una serie preocupacion para la administracion de la ciudad. Esto conduce a
varios desafios al manejar problemas de escasez de recursos y gestionarlos (Rai, P., et al.,
2021) otra aplicacion importante es en el campo de la salud, el coronavirus COVID-19 en
la actualidad es la enfermedad contagiosa mas comun que prevalece en todo el mundo. El
principal desafio de esta enfermedad es el diagnostico primario para prevenir infecciones
secundarias y su propagacion 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 andlisis de componentes principales (PCA), wavelet y maquina de
vectores de soporte (SVM): un estudio comparativo (Gheni, E.A. y Algelal, Z.M., 2020),
algoritmo de clasificacion de la maquina de vector de soporte de regresion y su aplicacion
para mejorar la capacidad de transferencia de calor anticongelante en el sistema de bomba
de calor de fuente de tierra (Yan, M., Wang, J.), maquina de vectores de soporte
generalizado de multiples vistas a través de la extraccion de la relacion inherente entre las
vistas con aplicaciones para reconocer el rostro y el humo del fuego (Cheng, Y. et al.,
2020), procesamiento de senales (Li, K. et al., 2015) en neurociencia (Park, E. et al., 2017),
en Internet de las cosas (IOT) para la proteccion de seguridad de la privacidad de la

ubicacion basado en una estructura de arbol y caja anonima (Jingfu Li., 2020), entre otros.
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1.2 Formulacion del Problema

El desarrollo de la tecnologia y exigencias de las aplicaciones en todas las areas trae
consigo el estudio de nuevos algoritmos que sirvan para solucionar los problemas en el
campo de la informatica, internet de las cosas, computacion cientifica, etc. De ahi la
importancia de contar con algoritmos que tengan buena velocidad de convergencia y sean

eficientes.

Los métodos punto proximal son muy importantes para la optimizacion pero que ain no
se ha demostrado en los problemas de clasificacion, se tiene algunos algoritmos como

redes neuronales, maquinas de vectores de soporte, etc.

Presentamos la formulacion del modelo:
Dado un conjunto de puntos x*,x?, ..., x™ € R" con sus respectivas etiquetas y',y?,...,y™ €
{—1,+1} , formamos la m-upla (x1,y1), (x2,y2),..,(x™, y™). El objetivo de la SVM es

determinar un hiperplano éptimo.
Hw.a) ={x e R:wl'x +a =0}

Donde w € Ry a € R, que separa los puntos dados.

La formulacion del modelo de clasificacion binaria que se va a resolver es el siguiente:

1 5 m
min liwl +czi=1€i
s.t.ywlx; +b)=1-¢§,i=1,...,m

fi = 0, = 1,...,m,

nzlz]n{f(z) + g(w):Az+ Bv =b,v = 0},

donde las variables son:

z=(w,a) € R"*"1lyv = (§u) € R*con
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E=(&,....&,) ER™withé =0
u=(ug,..,uy,) € R withu; >0

Las funciones separables son
1
f(@) = lwli*yg(w) = Ce'§,
La matriz A y B son las siguientes

A=YX e Rm*(+D) B = (] —]) e Bm*2m

donde

Y = Diag(y) = Diag(y*,y?,...,y™)

x1T 1
X‘ — < . :> € Rmx(n+1),

x™ 1
Finalmente, el vector b viene dado porb = e = (1,1, ...,1) € R™.

En el campo de clasificacion las maquinas de vectores de soporte tienen multiples
aplicaciones, se puede modelar como un problema de clasificacion vinculados a maquinas
de vectores de soporte mediante este algoritmo proximal.

Este algoritmo puede resolver modelos de problemas de clasificacion, el cual tiene buena
velocidad de convergencia.

Presentaremos un algoritmo de punto proximal para problemas de optimizacion sobre
conos simétricos de segundo orden y su aplicacion para modelos de clasificacion en

maquinas de vectores de soporte.

(De qué manera se podra introducir un algoritmo multiplicador proximal para problemas
de optimizacidon convexa separable sobre conos simétricos y aplicarlo a modelos de

clasificacion en maquinas de vectores de soporte?
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1.3 Justificacion de la Investigacion

Se ha considerado justificaciones de tipo: tedrico, practico, social y tecnolégico debido a

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

mismas que estan detalladas a continuacion:

1.3.1 Justificacion Tedrica
Se desarrollo 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 clasificacion binaria, en
maquinas de vectores de soporte.
Se realiz6 la demostracion matematica de la convergencia del algoritmo.

1.3.2 Justificacion Prdctica
Se tendra un nuevo algoritmo para resolver problemas de clasificacion binarias
para maquinas de vectores de soporte.
El cual puede ser aplicado a inteligencia artificial o Internet de las cosas y
problemas especificos como reconocimiento facial, clasificacion de imagenes,
deteccion de células cancerigenas entre otras.
el cual requieren algoritmos con buena velocidad de convergencia para los
diversos problemas que existen en las distintas areas del saber.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de optimizacion

convexa separable sobre conos simétricos y aplicarlo a problemas de clasificacion binaria
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para maquinas de vectores de soporte.

1.4.2 Objetivos Especificos

OEl: Definir un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de
optimizacion convexa separable sobre conos simétricos, verificar la buena
definicion y analizar su convergencia.

OE2: Aplicar el algoritmo a la solucion de modelos de maquinas de vectores de
soporte para clasificacion.

OE3: Implementar y validar el algoritmo para clasificacion sometiéndolo a
experimentos computacionales y comparando su performance.

OE4: Aplicar el algoritmo a un problema especifico de clasificacion de datos.

1.5 Hipotesis

1.5.1. Hipotesis Generales

En relacién con el proyecto de Tesis de investigacion se ha definido las siguientes

hipotesis:

La introducciéon de un algoritmo multiplicador proximal para resolver
problemas de optimizacidbn convexa separable sobre conos simétricos y
aplicarlos a problemas de clasificacion binaria resuelve modelos de

clasificacion de maquinas de vectores de soporte.

1.5.2. Hipotesis Especificas

Con la finalidad de contribuir a la hipotesis general definido en el punto anterior como HO

a continuacion se detallan las 4 hipotesis denominadas especificas:

e La definicion del nuevo algoritmo de clasificacion, la verificacion de la buena
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definicion y el analisis de su convergencia brindara un algoritmo que se podra
usar en clasificacion.

e La aplicacion del algoritmo permitira resolver modelos de maquinas de vectores
de soporte relacionadas a clasificacion.

e La implementacion y validacion del algoritmo para clasificacion sometiéndolo a
experimentos computacionales permitirda comparar su performance.

e Puede el algoritmo aplicarse a un problema especifico de clasificacion de datos.

1.6 Propuesta
REVISION DE
MAQUINAS DE FUNDAMENTO CON TEORIA DE
VECTORES DE SC - PMA
SOPORTE

DEFINICIONES CONVERGENCIA
DEMOSTRACIO ALGORITM DEL ALGORITMO

N\

DISENO DEL
IMPLEMENTACION DE SISTEMA
SC - PMA
\
o —
/

INPUT OUTPUT

Figura 1 Esquema de la propuesta de Investigacion



25

1.7 Organizacion de la Tesis

En la presente Tesis se organizd en siete capitulos, los mismos que seran descritos a

continuacion.

En el Capitulo II presentamos el marco tedrico de la Tesis, los conceptos necesarios que
se utilizaran en el desarrollo del trabajo, seguidamente en el Capitulo I1I se vera el estado
del arte sobre algoritmos de maquinas de vectores de soporte, las aplicaciones en los
distintos campos y los diferentes tipos de algoritmos de clasificacion SVM por sus siglas
en inglés Support Vector Machines.

En el Capitulo IV se presenta la formalizacion teorica del algoritmo Multiplicador
Proximal de Cono Simétrico, se expondran los conceptos previos, demostraran teoremas

y lemas. Ademas, se pondra bajo algunos supuestos la convergencia del algoritmo.

En el Capitulo V se presenta la descripcion del tipo de investigacion, en el Capitulo VI la
implementacion 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 comparacion de los resultados.

En el Capitulo VII presentamos el disefio del sistema desarrollado con el marco referencial
Scrum e implementado en java, ademas de su base de datos, arquitectura del programa,

arquitectura de usuario, etc.
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1.8 Variables

1.8.1. Identificacion de Variables

Las variables para esta Tesis esta categorizados en:

Variables Dependientes: Clasificacion binaria en maquinas de vectores de soporte.

Variables Independientes: Algoritmo multiplicador proximal.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedente del Problema

Con el proposito de encontrar informacion relevante que aporte o que sirva como guia
para el desarrollo de la propuesta de la tesis, se realizé el estado de arte mediante una
revision sistematica de los algoritmos que resuelvan problemas de clasificacion y los
métodos de punto proximal con sus aplicaciones.

En los inicios para la clasificacion de datos se utilizaba La red neuronal artificial, el cual
es la imitacion 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 perceptron multicapa. El Perceptrén multicapa
entrenado con la red de retro propagacion mediante la actualizacion del peso sinaptico y
la prueba mediante red de avance. El objetivo optimo de este sistema de aprendizaje es
tener un error minimo que es relativo a tener salidas que es igual o mas cercano al objetivo.
Posteriormente surge la maquina de vectores de soporte es una nueva técnica supervisada
de aprendizaje, que han demostrado ser especialmente atractivas para analisis bioldgico
debido a su capacidad para manejar el ruido y grandes espacios de entrada (Ding &
Dubchak, 2001).A diferencia del algoritmo de perceptron que encontrar cualquier
separador lineal con la ayuda de algtn criterio.

Las maquinas de vectores de soporte en particular definen el criterio buscando una
superficie de decision que esté lo mas lejos de cualquier punto de datos (Manning,
Raghavan, & Schiitze, 2008).El margen del clasificador estd determinado por la distancia

desde la superficie de decision hasta el punto de patron mas cercano. Esto significa que la
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funcion de decision del patron generalmente se especifica mediante el subconjunto del
patrén o pequefia porcion del patron que especificar la posicion del clasificador. La
pequeiia porcion del patron o un subconjunto del patron 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
clasificacion presenta un espacio de caracteristicas, se construye una superficie de
decision lineal, ademds este modelo presenta en su desarrollo transformaciones de
entradas polindmicas.

Utiliza inicialmente un hiperplano clasificador en el cuadrante no negativo, aunque
anteriormente algunos autores que presentaron modelos de clasificacion, estos no
consideraban el error en su modelo.

En la actualidad, el articulo (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 clasificacion de datos, clasificacion de imagenes, reconocimiento facial,

entre otros.

En esta Tesis, hemos ampliado el método de descomposicion 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
programacion de conos simétricos convexos.

La extension se basa en proximal distancia dada en (Auslender, A.; Teboulle, M., 2006)
.Una clase de esta distancia puede ser generada por una funcion ¢ que pertenece Al
conjunto £ o £. Se han presentado algunos ejemplos de esta distancia. Bajo ciertas
suposiciones y la distancia proximal, hemos establecido que cada punto limite es un punto
silla del Lagrangiana asociado del problema. Ademas, 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

Regularizacion Proximal Interior (RIPADM), este algoritmo utiliza un factor de relajacion



29

V541
2

p, el cual estd comprendido en cierto intervalo pe(0, ) y afiade a la regla de

actualizacion del multiplicador de Lagrange para la aceleracion de convergencia del

algoritmo.

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

Ademas, este algoritmo converge linealmente a una solucion 6ptima del problema.

2.1.1 Métodos Punto Proximales

Los métodos proximales son muy utilizados en ingenieria, teoria econdmica, etc. Segiin
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 iteraciéon y una

convergencia mas rapida.

En su trabajo considera el marco de la suma de dos funciones convexas, una de las cuales
es una funcion suave con un gradiente de Lipschitz, mientras que la otra puede ser una
funcién no suave, presenta el analisis de convergencia para los sistemas fijos basados en
extra-grados. Ademas, ampliando las areas de aplicacion de este algoritmo, lo aplicamos
para resolver (i) la regresion logistica problema con penalizaciones complejas basadas en
44, a saber, marcos de lazo de grupo superpuestos y de lazo fusionado, y (ii) un aprendizaje
estructuralmente regularizado propuesto recientemente problema para la seleccion de
representacion donde la funcidon objetivo consiste en un error de reconstruccion y
regularizadores estructurados como combinacion 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
publicamente, demostro la eficacia de los métodos de extra-grado basados en la inercia

para resolver la seleccion de representacion y lazo extendido problemas del aprendizaje
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automatico. Otro trabajo del algoritmo proximal lo encontramos en Sahu, D.R., et al
(2021) propone una nueva modificacién proximal punto algoritmo basado en el proceso
de iteracion de tipo S para aproximar un elemento comin del conjunto de soluciones de
problemas de minimizacion convexa y el conjunto de puntos fijos de asignaciones casi
asintoticamente cuasi no expansivas en el marco de espacios CAT (0) y probar la A-
convergencia de la propuesta algoritmo para resolver problemas comunes de
minimizacidn y arreglos comunes del problema. Otro de los recientes trabajos que realiza
una aplicacion a un modelo de méaquina de vectores de soporte es la investigacion de
Quiroz, E.A.P. et al (2020) el cual estd dedicado al estudio de un algoritmo de
descomposicion proximal para resolver la optimizacion de conos simétricos convexos con
estructuras separables. El algoritmo considerado se basa en un método de descomposicion
y distancias proximales. Bajo supuestos adecuados, probamos que cada punto limite 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) esta relacionado a
resolver un problema de la ubicacion, el cual es de gran interés para establecer distintos
requerimientos relacionados al sector publico o privado. El modelo de este problema suele
reducirse a un problema de optimizacidon matematica. En este articulo damos a conocer
un método proximal que resuelve problemas de ubicacion donde la funcion objetivo es
cuasi-convexa y no diferenciable. Se demuestra que las iteraciones dadas por el método
estan bien definidas y bajo algunos supuestos sobre la funcion 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 movil frente a tareas cotidianas
habituales. Se recopilaron sefiales psicofisiologicas de varios dispositivos, cada uno de los
cuales se caracteriz6 por un costo y una molestia diferente. Para tratar con datos de sefial
a nivel de usuario, se propone un enfoque de seleccion de caracteristicas basadas en
maquinas de vectores de soporte. Dada la limitada informacion disponible a nivel de

persona, nuestro objetivo era construir modelos s6lidos mediante la combinacion de



31

informacion a nivel de poblacion entre usuarios (como control de heterogeneidad). Se
propone un unico problema de optimizacidn que combina cuatro objetivos: modelo,
maximizacion de margenes, seleccion de caracteristicas y control de heterogeneidad. Se
estimaron los costos de uso de los dispositivos, conduciendo a una herramienta de decision
que permitié a los disefiadores de experimentos evaluar el beneficio marginal de usar un

dispositivo dado en términos de rendimiento y su costo.

2.1.2 Algoritmo de Clasificacion Mdquinas de Vectores de Soporte

Estos algoritmos se utilizan métodos proximales en el sentido de la proximidad al
hiperplano de separacion. Se realizo una busqueda de estos tipos de algoritmos basados
en recientes investigaciones, en trabajo de Cano Lengua, M. A., Papa Quiroz, E.A. (2020),
en este articulo tiene como finalidad identificar el estado del arte actual de las ltimas
investigaciones relacionadas con las maquinas de vectores de soporte a través de un
sistema de revision de la literatura segun la metodologia propuesta por Kitchenham y
Charter, con el fin de dar respuesta a las siguientes preguntas de investigacion: P1: ;En
qué areas de investigacion se utilizan? P2: ;Cuales son las principales aplicaciones
relaciona*das con la clasificacion? P3: ;Qué métodos o algoritmos de optimizacion se
utilizan en las SVM?, segun este articulo las aplicaciones de SVM esta dado en distintas

disciplinas segln la Figura 2
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Figura 2 Areas de Investigacion

En la Figura 2 se muestra el porcentaje de distribucion segin las areas de investigacion,
principalmente vemos que el 17% esta relacionado con Ciencias de la Computacion y el

10% Ingenieria Eléctrica Electronica e Informatica en Sistemas de Informacion.

Esta Tesis nos permite saber que SVM tiene un nimero considerable de aplicaciones en
las diferentes areas. Cabe mencionar que también existen aplicaciones en regresion, como

los métodos de prondsticos, 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 esté vinculado
la clasificacion automatica del cancer del pulmon, el cual sigue siendo un desafio para los
investigadores, debido a los ruidosos datos de expresidon génica, los datos de alta
dimension y el pequefio tamafio de la muestra. Para abordar estos problemas, se
desarrollan un algoritmo de seleccion de genes mejorado y un clasificador multiclase. En
esta investigacion, los genes relacionados con el cancer de pulmén (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
cancer de pulmon, la seleccion de genes se llevo a cabo utilizando un algoritmo de relieve
mejorado para seleccionar los genes Optimos. En el algoritmo de seleccion 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 més cercana y de impacto mas cercano lo que reduce
significativamente el problema de la “maldicion de la dimensionalidad”. Estos genes
Optimos se proporcionaron como entrada para el clasificador Multiclass Support Vector
Machine (MSVM) para clasificar las subclases de cancer de pulmén. La seleccion
experimental mostro que el sistema propuesto mejord la precision de clasificacion hasta
un 3-10% en relacion con los sistemas existentes a la luz de la precision, 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) estd diseflado para realizar las siguientes optimizaciones:
minimizacion de la funcion C-loss, la regularizacion 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) estan
lejos del hiperplano positivo (negativo). CTSVM se convierte en dos problemas de
optimizacion semicuadraticos que se pueden resolver mediante un método iterativo
alterno. Este enfoque permite que el tiempo de calculo de CTSVM siga siendo comparable
al de los métodos relacionados, especialmente al resolver problemas lineales. Los
resultados experimentales se procesaron estadisticamente para comparar el rendimiento
de multiples algoritmos en multiples conjuntos de datos. Estos resultados confirmaron que
CTSVM supera a clasificadores similares en términos de su solidez a valores atipicos y

precision de clasificacion para tareas binarias.

Cheng, Y., et al (2020) se trata de un nuevo método denominado Maquina vectorial de
soporte generalizado multivisorio mediante la mineria de la relacion 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 multiples vistas, conociendo asi las
conexiones entre las vistas de muestra desde una nueva direcciéon y estableciendo un
marco de multiples vistas, socavando las relaciones internas entre diferentes puntos de

vistas. Otro trabajo de las maquinas vectores de soporte relacionado a clasificacion es el
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de Hou, Q. et al (2018), este trabajo con algoritmos no lineales a clasificacion
denominados projection nonparallel support vector machine (PNPSVM), que es
completamente diferente de los clasificadores no paralelos existentes. Construir dos
problemas de optimizacién para obtener dos direcciones de proyeccion que logran la
maxima separabilidad de la clase minimizando la distancia dentro de la clase y
maximizando a la distancia entre clases simultdneamente, y luego las ubicaciones
especificas de los hiperplanos proximales correspondientes estdn determinadas por un

centro geométrico adecuado basado en el a priori subyacente.

La enfermedad del cancer ha creado una grave amenaza para la vida de las personas
durante mas 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 cancer, que juega un papel dominante en la
muerte de muchas mujeres, es el cancer de cuello uterino. Es el trabajo de Suresh, K.
(2021), ayuda a clasificar la presencia de cancer de cuello uterino entre los sujetos. Los
modelos se construyen en funcion de los diferentes tipos de factores de entrada, como el
estilo de vida, los habitos, la historia clinica de los pacientes y la practica sexual del
paciente, este trabajo analiza las caracteristicas importantes en el conjunto de datos
responsable de la causa del cancer de cuello uterino mediante la identificacion de la

importancia de la variable utilizando un enfoque de bosque aleatorio.

2.2 Bases Teoricas

Para un mejor estudio desarrollaremos los conceptos mas 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 programacion.
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e Caracteristicas de un Algoritmo:

e Entrada: parametros a ingresar

e Salida: resultados procesados

e No ambiguo: Realiza la accidon requerida.
e Finito: Cantidad de pasos finitos.

e Correcto: Realiza el calculo con eficiencia
e Efectivo: Realiza el calculo con rapidez

e 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 monotonos maximales, principalmente podia resolver problemas irrestrictos
como;

min{f (x): x € R"},
Donde f:R™ = R es una funciéon convexa. El algoritmo de punto proximal forma una
sucesion {x*}, a través del siguiente proceso iterativo: con un punto de inicio arbitrario

x° € R", calcular
. Ak
x**1 = argmin {f(x) + 7||x —x¥||?,x € ]R{"},

Donde A; > 0 es el parametro de regularizacion, ||-|| denota la norma Euclidiana, y la

k es el Unico punto minimo global de f(x)+

notacion argmin! significa que x
1 . ) .
7" llx — x*||?, x € R™. Si {4,]} satisface Z,jfli se demuestra que la sucesion {f(x*)}

converge al infimo de f; y si ademds el conjunto de soluciones Optimas es no vacio,

entonces {x*} converge a una soluciéon éptima del problema, ver Guler (1992).

2.2.3 Optimizacion 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 continuacion, considere el siguiente algebra de
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Euclidan Jordiana y, donde y denota el producto jordano en y, respectivamente.

Sea V; y V, dos espacios finitos vectoriales sobre R con el producto interno (-,")v; y
(+)v, respectivamente. Consideremos el Algebra Euclideano de Jordan V, =
(Vy,°0 (v vV, = (Vy, %, (- )V,), donde °; y °, denota el producto interno V; y V,

respectivamente.

Consideremos la estructura de cono simétrico de segundo orden:

min{f(x) + g(z):Ax+ Bz =b,x € ky,z € k,}, (2.1)
Donde f:V; » RU{+x} y g:V, > RU {400} son funciones propias cerradas y
convexas, A:V; - R™ y B:V, - R™ son dos mapeos lineales, b € R™, y k; :=
{x°1x:x €V} yk, ={z°2z:z€V,} y la denotaciéon de los conjuntos de elementos

cuadrados (conos simétricos) en V; y V,, respectivamente.

Este problema proporciona un marco unificado simple para varios problemas de
optimizacion existente, como la programacién no lineal, cono de segundo orden y
semidefinida, y por lo tanto tiene amplias aplicaciones en ingenieria, economia, teoria de
juegos, ciencias de la gestion 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
atencion debido a sus aplicaciones emergentes de interés practico, como por ejemplo las

maquinas vectoriales de apoyo o la escasa seleccion inversa de covarianza.

Recientemente, SCP ha traido la atencion para algiin 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 R"™.
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2.2.4 Modelos de Mdquina de vectores de soporte utilizando cono simétrico de

segundo orden con estructura separable

Las maquinas de vectores de soporte en un buen algoritmo de clasificacion el algoritmo
que disefiaremos se podrd modelar como un problema de optimizacion que resuelve

maquinas de vectores de soporte en ese sentido utilizara la teoria de optimizacion.

Proporcionamos la aplicacion a maquinas de vectores de soporte (SVM) para clasificacion
binaria. Plantearemos el problema, dado un conjunto de instancias (x;,y;), donde x; €
R"i=1,..,myy; €{—1,+1}, el SVM determina un hiperplano optimo H(w,b) =
{x € R":wx + b = 0}, que separa los cascos convexos reducidos de ambos patrones de
entrenamiento. Este hiperplano o6ptimo se puede encontrar resolviendo el siguiente

problema de programacion cuadratica:

1 m
min > Iwll? + Czizlsﬁ'
s.t.yywlx; +b)>1-¢,,i=1,...m (2.2)
§>0, i=1,..,m
Donde & = (&4, ...,&,,) € R™y C > 0 es un parametro de penalidad.
Vamos a denotar z = (w,b) € R™1, de Diag(y) es una matriz diagonal de vector y =

(¥1, --+»Ym), sea 1 un vector de unos en R™, y por

x§ 1
)’(\ — . . € ]Rmxn+1
xr 1

A continuacidn, la primera restriccion de desigualdad se puede escribir como mediante la
introduccion de las variables y, el problema (2.2) se puede reescribir como Diag(y)Xz +
& —1 = 0. Introducimos las variables u = Diag(y)Xz+ & — 1y v = (§,u) € R?™, el
problema (2.2) se puede reescribir como:

mz)n{f(z) + g(w):Az+ Bv = b,v = 0}, (2.3)
z,
Donde f(z) = % lwll?, g(v) = C1T¢, A = Diag(y)X e R 1 B =(I—-1) €

mx2m
R )

y b = 1. Este modelo tiene la forma de (2.1).
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2.2.5 Modelo de mdquina vectoriales de soporte gemelas (TWSVM)

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

mixta el cual resuelve el problema siguiente:
. €1
min||Dyw; + sty lle + = (lwy I + t7) (2.4)
wi,ly 2
st. —(D2W1 + ezt1) = €,y

. o)
m1n||D2W2 + eztznoo + ?(”WZHZ + tzz) (2.5)

wa,t;

st. —(D1W2 + e1t2) = (=3)

Donde |||, denota la norma infinita en el espacio Euclidiano D; € R™1*" y D, € R™2*"
son matrices que contienen el conjunto de datos de entrenamiento de clase positiva y
negativa, respectivamente ¢; y ¢, son parametros positivos e; € R™t y e, € R™2 son

vectores cuyas componentes son unos.

Solucionar el problema (2.3) consideremos z = [w{,t]] € R**1, el problema (2.4) puede

ser reescrito de la forma:
. Cl 2
min {[l[Dse117lls + = 2112 = [Dze)z = o}, (2.6)

Introduciendo una variable de holgura x € R™2 a las restricciones de desigualdad del

problema anterior, podemos reformularlo en forma de (2.1) con f(x) = 0,
9(2) = ||[D1e1)7|l +%1||Z||2, A =1, B =[D,e,|z € Rm*"*tly ph = —¢, Esdecir, el

problema (2.6) es equivalente a:

c
min{II[Dlel]zlloo + ?1 zII?/x + Bz = —ep, x > 0}, (2.7)
zZ

2.2.6 Optimizacion matemdtica

Optimizar significa buscar la mejor opcion de desarrollar una tarea, es decir, hallar el
maximo o minimo de una cierta funcion, definida en algin dominio. La optimizacion es
un proceso para ubicar la mejor solucién de un problema donde “lo mejor” esta con

antelacion bajo determinados criterios preestablecido.
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La programacion matematica tiene aplicacion en diferentes areas, el cual se encarga de la
teoria, métodos y aplicaciones computacionales para resolver problemas relacionados a

optimizacion con determinadas condiciones.

En el campo de la matematica aplicada, la aplicacion de la optimizacion matematica es

relevante sobre todos en las areas de ingenieria y economia.

El modelo general de optimizacion esta dado por:

Opt. f(x)

s.a:

gix)<o;vi=1,..,m

hi(x)=0;Vj=1,..,p (2.8)
Donde f:R™ — R: es una funcion dada, Opt. f(x) significa minimizar o maximizar la

funcién f, ademas g: R® — Ry h;j: R"™ — R son funciones dadas.

Una clase particular y bien amplia del modelo (2.8) es la optimizacién cuasi-convexa
(problemas donde la funcidn objetivo f es cuasi-convexa, esto es,
fQx+ (1 —2A)y) <max{f(x),f(y)}, V1€ [0,1],Vx,y € R"

y las funciones que definen las restricciones g; y h; son cuasi-convexas).

Este problema fue estudiado por Arrow y Enthoven (1961), motivados por las aplicaciones
de las preferencias y utilidades en la teoria del consumidor y posteriormente por diversos

investigadores como Kannai (1997).

A continuacion, presentamos un ejemplo de Clasificacion mediante maquinas de vectores

de soporte.

La formulacion del problema esta dada por:
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!
1
min—wTw + Cz E(w; xp, )
w 2
t=1

Sujeta a ciertas restricciones y donde & (w; x;, y;) es la funcion de pérdida.

Aplicando la teoria lagrangiana se obtenemos su dual

s.t 0<aq;<U Vi

_ 1.
min f(a) = EaTQa —eTa
a

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 funcion cuadratica de d:
. 1 . .
f(akt +de;) = EQiidZ + Vif(ak)d + cte

Donde V;f es la componente i del gradiente total de f, Vf.

Para encontrar la solucion a este problema vemos que la funcion debe ser diferenciable,
es decir por teoria se sabe que la gradiente de la funcidén coincide con la derivada el punto
Optimo, por lo tanto se obtendria la solucion 6ptima, sin embargo si la funcién no fuera
diferenciable no se podria resolver el problema, ya que se tendria que utilizar sus

diferenciables.

El SC - PMA trabaja con un subdiferencial convexo el cual podemos visualizar en el
Capitulo IV, es ahi una limitacidon que tiene las técnicas de SVM con respecto al algoritmo

de solucion. (Gala Garceia , 2013)
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2.3 Marco Conceptual

Se tiene algoritmos de clasificacion de maquinas de vectores de soporte que utilizan
métodos proximales con relacion a la distancia tiene aplicaciones a las distintas areas del

saber entre estos algoritmos tenemos:

MvGEPSVMs. Multiview Generalized eigenvalue proximal support vector machines es

un algoritmo de clasificacion binaria simple y eficaz.

RNPSVM Regularizad robust nonparallel proximal support vector machine for noisy

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

IMvGEOSVM Improved Multiview Generalized Eignevalue Proximal Support Vector

Machine, este algoritmo tiene aplicaciones a vistas multiples.

WLTSVM Weighted Lagrangian Twin Support Vector Machine, este algoritmo propone
un Lagrangiano ponderado eficiente, para la clasificacion 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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CAPITULO III: ESTADO DEL ARTE

3.1. Introduccion

Este articulo presenta una revision sistematica sobre la maquina de vectores de soporte
(SVM) en el campo de la clasificacion, en particular, nos interesan los algoritmo o
métodos mas utilizados para la clasificacion. Este trabajo completa el trabajo inicial (Cano
& Papa, 2020) donde presentamos una revision preliminar basada en una base de datos
reducida y respondimos tres preguntas de investigacion. En este trabajo, consideramos
todas las bases de datos mas importante, actualizamos la investigacion hasta setiembre de
2021, presentamos informacion 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 clasificacion binaria (Cortes & Vapnik, 1995), sus aplicaciones se
han extendido a multiples problemas de clasificacion y regresion, 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 articulo, utilizamos la metodologia de Kitchenham y Charte (Kitchenham &
Charters, 2007)y presentamos una revision ampliada de la literatura sobre SVM para la
clasificacion. Los aportes de este articulo seran mostrar diversas aplicaciones de la SVM
en diversas areas de investigacion, aplicaciones recientes de la SVM en clasificacion vy,
entre otras cosas, los algoritmos o métodos de optimizacion mas utilizados para resolver
modelos de SVM; lo cual serd importante para construir nuevos algoritmos eficientes en

esta linea de investigacion.
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La organizacion del trabajo es la siguiente: En la Seccion 3.2, presentamos la metodologia
de investigacion desarrollada en este trabajo. En la Seccion 3.3, analizamos la informacion
obtenida. En la Seccion 3.4 presentamos los resultados de cada pregunta de investigacion
y en la Seccidn 3.5 presentamos nuestras conclusiones. Finalmente, damos las referencias

de la obra.

3.2. Metodologia de Investigacion

La revision sistemdtica que utilizaremos fue propuesta por Kitchenham y Charter
(Kitchenham & Charters, 2007). Esta metodologia posibilita la identificacion, evaluacion
e interpretacion de toda la investigacidn encontrada respectos a cuestiones especiales,
areas tematicas o fendémenos de interés. Varios autores han utilizado esta metodologia, ver
(Vargas & Mauricio, 2018) (Wong, Mauricio, & Rodriguez, 2017) y referencias alli. Por
otro lado, existen otras metodologias, por ejemplo (Kostoff, 2008) y (Porter & Newman,

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

La metodologia comprende las siguientes fases:

e Planificacion de la revision: En esta parte se justifica la revision, se formulan las
preguntas de investigacion y se disefia el protocolo de busqueda.

e Realizacion de la revision: Contintia con la busqueda de documentos, seleccion de
documentos segun los criterios de inclusion y exclusion, evaluacion de calidad,
finalmente extraccion de datos.

e Informe de la revision: Se presenta las estadisticas, el analisis de los documentos

seleccionados, las conclusiones y discusiones.
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3.2.1 Planificacion de la Revision

Estamos interesados en responder las siguientes preguntas:

P1: ;En qué areas de investigacion se utilizan las SVM?

P2: ;Cuales son las ultimas aplicaciones relacionadas?

P3: ;Qué métodos o algoritmos de optimizacion se utilizan en SVM?

P4: ;Cuadles son los métodos relacionados con los hiperplanos proximales en SVM

para la clasificacion?

La busqueda se realizd 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 revision cubre el periodo de 1992 a 2021.

Se utilizo la siguiente busqueda de flujo:

e 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™)

e TITLE-ABS-KEY (( algorithms OR proximal JAND( svm OR “support
AND vector AND machine™)

Se consider6 Journal y conference.

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

aplicaron los criterios de seleccion y exclusion mostrados en las Tabla / y Tabla 2



3.2.2 Desarrollo de la Revision

Tabla 1
Criterios de Inclusion

Criterio

Justificacion

Enfoque de la investigacion

Documentos con las maquinas vectoriales de
soporte de texto como palabra clave.

Informacion cuantitativa

Los articulos deben estar publicados en
revistas indexadas.

Factor de importancia

SVM vinculado a la clasificacion y aplicado
a la Inteligencia Artificial

Idioma Inglés
Tabla 2
Criterios de Exclusion
Criterio Justificacion

Tipo de publicacion

Libros, disertaciones, capitulos de
libros entre 1990-2000 (No
actualizado)

Unidad de analisis

Articulos que no consideren SVM
como su foco de interés

Factor de Importancia

Investigaciones que no presentan
claramente una metodologia de
desarrollo
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La figura 1 muestra las fuentes de las que se obtuvo la investigacion. Observe que en la

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

Para la obtencion de los 73 trabajos finales utilizamos criterios de inclusion y exclusion y

filtramos los trabajos segun la justificacion.
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A

Se utilizé la blisqueda de secuencia

A

118213 Estudioas
potencialmente elegibles

Se utilizaron criterios de exclusion

Y

Obtuva 527 trabajos

utilizados)

El enfoque abstracto de la investigacion,
la infarmacién cuantitativa y el factor de
importancia (Criterios de seleccion

l

v

Obtuvo 249 trabajos

La introduccion y conclusiones fueron
revisados

Y

Obtuvo 69 trabajos

69 Aportes considerados segln los
Criterios de inclusion

Figura 3 Proceso de Revision Sistematica de la literatura

3.2.3 Resultados de la Revision

Se encontraron 118213 articulos relacionados con la clasificacion de SVM, los cuales son

aplicados a las diferentes areas de investigacion, ver Figura 3. Enumeramos el nimero de

articulos fundados en las bases de datos.

Tabla 3
Seleccionar articulos
Fuente Estudio Estudios
potencialmente seleccionados
elegibles
Scopus 11435 29
IEE Xplore 8 401 15
ACM 43 021 7
Web of Science 6 185 6
Springer Link 47914 6
Otros 1257 6
Total 118 213 69
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Ademas, utilizando la busqueda de flujo en SCOPUS (SCOPUS, 2021), encontramos las

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

primer articulo publicado indexado en SCOPUS sobre SVM aplicado a la clasificacion

fue (Bonneville, Meunier, & Bengio, 1998)

Documents by year

1750

1500

1250

1000

750

Documents

198 2000 2002

2021
1170 documents in Scopus

Click point 1o view document list

2004 2006 2008 2010 20012 2014 2018 2018 2020 2022

Year

Figura 4 Tendencias de publicacién de maquinas de vectores de soporte aplicadas a la

clasificaciéon en SCOPUS.

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

con la clasificacion comprendidos entre los afios 2004-2021.
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Figura 5 Estudios de evolucion en maquinas de vectores de soporte.

En la Tabla 4 se muestran los estudios encontrados en la revisidon sistematica de la

literatura, segun la seleccion del marco propuesto y las bases de datos utilizadas para esta

investigacion.

Tabla 4

Distribucion por Publicacion 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.; Lopez,
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,




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, Lopez, & 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, Lopez, 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,
Lopez, & Maldonado, 2019), (Lopez, J.; Maldonado, S.;
Carrasco, S., 2011), (Carrasco, M.; Lépez, J.; Maldonado, S.,
2016), (Malik & Chack, 2019), (Wang, Phillips, Liu, & Du,
2017)

Otros

(Azarmdel, Jahanbakhshi, Mohtasebi, & Mufioz, 2020),
(Sandeep & Sagar, 2019), (Alvarez, Lopez, & Ramirez , 2010),
(Couellan & Trafalis, 2013), (Ni & Zhai, 2016), (Li, y otros,
2017)

3.3. Analisis del Estudio
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De 73 investigaciones seleccionadas, responderemos las preguntas de investigacion (Q1,

-Q2, Q3 y Q4) de acuerdo con el siguiente marco:



Figura 6 Marco general propuesto para la revision literaria.

3.3.1 Areas de Investigacion

muestra las subpreguntas de Q1.

Tabla 5

Preguntas relacionadas con Areas de Investigacion

Contribuciones

Preguntas de investigacion

Algoritmos relacionados con la inteligencia
artificial, (Azarmdel, Jahanbakhshi, Mohtasebi, &
Muioz, 2020).

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

Técnicas de clasificacion de plantas seglin su forma
(Singh, Gupta, & Gupta, 2010)

Q1.2. ;Qué aportes se encuentran en la Ingenieria
biomédica?

Aplicaciones al enfoque de clasificacion 1til en
estudios de imagenes de resonancia magnética
funcional, (Gotsopoulos, y otros, 2018)

Q1.3. ;{Qué aportes se encuentran en la ingenieria de
las neurociencias?

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

Q1.4. ;Qué aportes tienen las
interdisciplinarias de la informatica?

aplicaciones
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Las areas anteriores fueron seleccionadas porque respondieron a las preguntas de la
subinvestigacion. Cabe mencionar que existen otras areas pero se ajustan a las
subpreguntas formuladas bajo la metodologia de investigacion.

Las aplicaciones consideradas en esta investigacion fueron las que mostraron mayor
relevancia de ellas segin las areas elegidas. Luego, encontramos el porcentaje por areas
del total de articulos seleccionados.

La siguiente tabla esté relacionada con la primera pregunta de investigacion. La Tabla 5



Modelo hibrido para mejorar el rendimiento del
Sistema de gestion de la energia, (Guo, y otros,
2020)

Informacion en Ciencias de la Computacion?

Q1.5. (Qué aportes se encuentran en Sistemas de

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

Computacional Biologica?

Q1.6. ;Qué aportes se encuentran en Matematica

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

encuentran

QL7. Qué

teledeteccion?

aportes  se

en la

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

electronica eléctrica?

Q1.8. ;Qué aportes se encuentran en la ingenieria

Aplicaciones de clasificacion de imagenes en el
reconocimiento de caracteres, basadas en el analisis
de componentes principales (PCA), (Wu, Yu, &
Chen, 2017)

métodos de teoria de la informatica?

Q1.9. ;Qué contribuciones se encuentran en los

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

Ciencia Tecnologia Fotografica?

Q1.10. ;Qué aportes se encuentran en Imagenes

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

Ql.11. ;Qué aportes se encuentran en
aplicaciones interdisciplinarias de la informatica?

las

La combinacion de maquinas de vectores de apoyo
y bosques aleatorios para la clasificacion de la
cobertura de la tierra rural basada en objetos
mediante el uso de imagenes de alta resolucion
espacial, (Xu, y otros, 2019)

Propone un método de alerta de tifones basado en el
analisis de imagenes de teledeteccion utilizando
maquinas de vectores de soporte mejoradas (SVM),
(Shi, Yu, & Wang, 2018)

Q1.12. ;Qué aportes se encuentran en la
Teledeteccion?
Q1.13. ;Qué aportes se encuentran en la
Teledeteccion?
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3.3.2 Aplicaciones relacionadas con la clasificacion
La siguiente tabla estd relacionada con la primera pregunta de investigacion. La Tabla 6

muestra las subpreguntas de la Q2.

Tabla 6
Preguntas relacionadas con las aplicaciones a la clasificacion

Aplicaciones

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

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

Preguntas de Investigacion

Q2.1. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en los sistemas de informacion
informatica?

Q2.2. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en los sistemas de informacion




firmas manuscritas fuera de linea, (Longjam &
Kisku, 2018-January)

informatica?

Present6 un novedoso  algoritmo  de
optimizacion: la genética hibrida algoritmo y
algoritmo de busqueda gravitacional (GA-GSA),
(Kalidindi, Gottumukkala, & Davuluri, 2020)

Q2.3. ;Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en los sistemas de informacion
informatica?

Propuso una optimizacion minima secuencial de
dos fases para reducir en gran medida el costo de
capacitacion en big data, (Wu & Pham, 2020)

Q2.4. ;Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en los sistemas de informacion
informatica?

Estudio de la deteccion de anomalias en una red
distribuida de nodos e introdujo un algoritmo
novedoso basado en maquinas de vectores de
soporte, (Ergen & Kozat, 2020)

Q2.5. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion de la ingenieria electronica 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 estan relacionadas con la
clasificacion de la Informatica de la Inteligencia
Artificial?

La aplicacion del aprendizaje automatico
supervisado (sML) de inteligencia artificial
aplicado al diagnostico de esquizofrenia, (Tikka
S., y otros, 2020)

Q2.7. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion de la Informatica de la Inteligencia
Artificial?

Clasificacion de las caracteristicas de las
imagenes estéticas, que son: contraste, ruido,
desenfoque/enfoque, composicion de la imagen,
etc. Utilizando Support Vector machine y K-
vecino mas cercano (kNN), (Almobarak,
Almohammadi, Aboalnaser, & Syed, October-
2019)

Q2.8. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en Imagenes Ciencia Tecnologia
Fotografica?

La clasificacion del uso del suelo basada en la
funcién de base radial mejorada habilitada por
SVM y SVM-Linear para deteccion de
imagenes, (Razaque, Ben Haj Frej, Almiani,
Alotaibi, & Alotaibi, 2021)

Q2.9. (Qué aplicaciones estan relacionadas con la
clasificacion en Teledeteccion?

3.3.3 Métodos de optimizacion o algoritmos utilizados en SVM
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La siguiente tabla estd relacionada con la tercera pregunta de investigacion. La Tabla 7

muestra las subpreguntas de Q3.

Tabla 7

Preguntas de Investigacion relacionadas con los Métodos o Algoritmos de Optimizacion

utilizados en las SVM

Métodos de algoritmos de optimizacion

Preguntas de investigacion

La regresion de vectores de soporte épsilon no
paralelos (e-NPSVR) que generaliza la regresion
de vectores de soporte e-twin the e-TSVR, este
método de clasificacion binaria se amplia para
predecir salidas numéricas, (Carrasco, Lopez, &
Maldonado, 2019)

Q3.1. {Qué métodos de optimizacion o algoritmos
se utilizan en las aplicaciones interdisciplinarias
de la informatica?

Rango de enfoque maximo para maquinas
vectoriales de soporte multiclase basadas en

Q3.2. ;{Qué métodos o algoritmos de optimizacion
se utilizan en Ingenieria Biomédica?




programacion de cono de segundo orden, el
método propuesto consiste en un modelo de
optimizacion Unico para construir todas las
funciones de clasificacion, (Lopez, J.; Maldonado,
S.; Carrasco, S., 2011)

El uso de técnicas de optimizacioén robustas para
construir dos hiperplanos no paralelos con un
rendimiento superior y atractivas propiedades
geométricas, (Carrasco, M.; Lopez, J.; Maldonado,
S., 2016)

Q3.3. ;Qué métodos o algoritmos de optimizacion
se utilizan en la ingenieria de las neurociencias?

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

Q3.4. ;Qué métodos o algoritmos de optimizacion
se utilizan en los sistemas de informacion
informatica?

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 optimizacion
se utilizan en los sistemas de informacion
informatica?

SVM lineales resueltas con funcion de pérdida L2
que es adecuada para tareas de mineria de datos a
gran escala, como la clasificacion 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 optimizacion
se utilizan en los sistemas de informacion
informatica?

Teniendo en cuenta el descenso de gradiente
estocastico clasico dentro de un espacio de
caracteristicas y el uso de algunos trucos sencillo,
muestra la convergencia de la hipotesis al
minimizador de la funcion de riesgo regularizado,
(Kivinen, Smola, & Williamson, 2004)

Q3.7. {Qué métodos de optimizacion o algoritmos
se utilizan en los métodos de teoria de la
informatica?

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 optimizacion
se utilizan en Inteligencia Artificial en Ciencias de
la Computacion?

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

Q3.9. ;{Qué métodos o algoritmos de optimizacion
se utilizan en Ingenieria Biomédica?

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

Q3.10. ;Qué métodos o algoritmos de
optimizacion se utilizan en Inteligencia Artificial
en Ciencias de la Computacion?

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

Q3.11.  ;Qué métodos o algoritmos de
optimizacion se utilizan en Inteligencia Artificial
en Ciencias de la Computacién?

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

Q3.12.  ;Qué métodos o algoritmos de
optimizacion se utilizan en los sistemas de
informacién informatica?
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lineal con  propiedades  especiales de
descomposicion. La técnica de gradiente
incremental se utiliza y aplica a métodos de puntos
interiores, (Couellan & Trafalis, 2013)

Una reformulaciéon de minimizaciéon convexa
diferenciable no restringida de un programa lineal
mas general que se aplica a problemas de
clasificacion y aproximacion de la norma. La
formulacion se resuelve mediante el algoritmo de
Newton generalizado, (Mangasarian, 2006)

Q3.13. {Qué métodos de optimizacion o algoritmo
se utilizan en los métodos de teoria de la
informatica?

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

Q3.14. ;Qué métodos de optimizacion o
algoritmos se utilizan en los métodos de teoria de
la informatica?

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

Q3.15. ;Qué métodos o algoritmos de
optimizacion se utilizan en las aplicaciones
interdisciplinarias de la informatica?

La propuesta de un nuevo enfoque de envoltura de
filtro hibrido que utiliza una relevancia maxima de
redundancia minima so6lida (rtMRMR) 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 mas pequefios conjunto de genes,
(Alomari, y otros, 2021)

Q3.16. {Qué métodos o algoritmo de optimizacion
se utilizan en las aplicaciones interdisciplinarias
de la informatica?

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

Q3.17. (Qué métodos de optimizaciébn o
algoritmos se utilizan en los métodos de teoria de
la informatica?

Se presentan dos formulaciones novedosas de
programacion de cono de Segundo orden (SOCP)
que determinan un predictor lineal utilizando
maquinas de vectores de soporte. Inspirado en la
formulacion de SVM de margen suave, el primer
enfoque (-SCOP-SVM) propone una relajacion de
las restricciones conicas a través de una variable
de holgura, penalizandola en la funcién objetivo.
La segunda formulacion (r-SOCP-SVM) se basa
en el principio de formulacion LP-SVM,
(Maldonado, S.; Lopez, J., 2014)

Q3.18. ;Qué métodos de optimizacion o
algoritmos se utilizan en los métodos de teoria de
la informatica?
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3.3.4 Métodos para construir hiperplanos proximales em SVM

La siguiente tabla estd relacionada con la cuarta pregunta de investigacion. En la se
muestran las técnicas o aplicaciones que se realizaron segun la revision y los algoritmos
o métodos que se utilizaron, para este caso solo se respondié una pregunta, P4: ;Cudles

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

Tabla 8
Meétodos relacionados con hiperplanos proximales en SVM para clasificacion

Técnica o aplicacién Métodos

Genera un par de hiperplanos no paralelos mediante | Algoritmo de maquina de vector de soporte
la introduccion de la norma £ 0 en PSVM, luego la | proximal (PSVM).

formulacion resultante se resuelve mediante un
algoritmo novedoso de diferencia de funciones
convexas, (Li, Yang, Wu, & Wu, 2021)

Busque un plano cerca de la poblacion objetivo o | Maquinas de vector de soporte proximal de valor
dominante y lo més lejos posible de los valores | propio generalizado (GEPSVM).

atipicos, (Dufrenois & Noyer, 2015)
Aplicacion de un algoritmo de clasificacion PSVM | Maquina de vectores de soporte proximal
a los datos sismicos, que lo ilustran para diferenciar | (PSVM).

la piedra caliza de la lutita en un juego de gas de
Barnett Shale, (Zhao, Jayaram, Marfurt, & Zhou,
2014)

Incorpora informacion de geometria local dentro de | Manifold Regularized Proximal support vector
cada clase de introduccion a GEPSVM mediante la | machine via generalized eigenvalue (GEPSVM).
técnica de regularizacion, (Liang, Zhang, Xiong,
Chen, & Lan, 2016)

Presenta un marco inteligente para clasificar las | La combinacion de la descomposicion en modo
fallas en las lineas de transmision, (Malik & Chack, | empirico de Ensemble (EEMD) y la maquina de
2019) vectores de soporte proximal (PSVM).

Propone un enfoque novedoso para aumentar la | Maquina de vectores de soporte proximal de valor
precision de clasificacion del sistema de | propio generalizado (GEPSVM).

identificacion de categoria de té. La propuesta extrae
la informacion de color y la informacion de textura.
Luego, se aprovecho el andlisis de componentes
principales para reducir las caracteristicas. Las
caracteristicas reducidas se utilizaron como entrada
para GEPSVM, (Wang, Phillips, Liu, & Du, 2017)
Propone una novedosa metodologia de aprendizaje | Maquina de vectores de soporte proximal p-norm
semisupervisada que puede realizar no solo la | laplaciano (Lap-PPSVM).

clasificacion sino también la seleccion de
caracteristicas de forma automatica. Para ello, se
introduce la regularizacion de Laplace sobre la
informacion de los ejemplos sin etiquetar y una
norma ajustable para controlar la escasez y la
seleccion de caracteristicas, (Tan, Zhen, Deng , &
Zhang, 2014)

Los problemas de descomposicion de valores | Maquina de vector de soporte proximal de valor
propios generalizados son reemplazados por | propio generalizado mejorada (IGEPSVM)

problemas de descomposicion de valores propios
estandar, lo que conduce a problemas de
optimizacion mas simples en el contexto de la




clasificacion binaria y de clases multiples. Introdujo
un parametro adicional, que puede ajustar el
rendimiento del modelo y mejorar la precision de
clasificacion en GEPSVM, (Chen & Wu, 2016)

Describe un nuevo PSVM incremental para
incorporar nueva informacion de clase de objetivo
no disponible en el sistema de clasificacion de
objetivos submarinos. Esta propuesta es capaz de
actualizar las ponderaciones incorporando nuevos
datos de la clase vista anteriormente o informacion
de la nueva clase previamente definida, (Panchal,
Gopi , & Pradeepa, 2013)

Maquina de vectores de soporte de clases
multiples (MPSVM)

Un nuevo modelo de clasificacion binaria que
introduce la funcién de pérdida & —insensible en
lugar de la funcion de pérdida cuadratica en PSVM.
El parametro ¢ controla la escasez y se puede elegir
de forma flexible, mejorando la PSVM simple de
muchas formas. También proporcionaron una
opcion util de € — ye + para diferentes clases en el
algoritmo &€ —PSVM ponderado. En comparaciones
computacionales entre € —PSVM vy otros métodos.
Incluidos SVC y PSVM, en varios conjuntos de
datos, mostr6 una mayor precision en la
clasificacion. Esta propuesta se aplica al
reconocimiento de vehiculos, (Zhu, Huang, Zhang ,
& Ban, 2015)

& —maquina de vectores de soporte proximal
(e =PSVM)

Describe un algoritmo de maquina de vectores de
soporte proximal para  problemas de
multiclasificacion mediante el esquema de uno
contra todos. Proporcionaron una implementacion
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)

Magquina de vectores de soporte proximal de clases
multiples (MPSVM)

Presenta una técnica novedosa que generaliza el
Clasificador de valor propio generalizado
regularizado (ReGEC) a problemas de clasificacion
multiclase. Este método se basa en consideraciones
estadisticas y geométricas, lo que proporciona una
base solida para la extension propuesta. La
contribucion tiene las siguientes caracteristicas: i)
ser facil de implementar, ii) facil de paralelizar, y iii)
proporcionar una precision de clasificacion media en
veinte conjuntos de datos mejor que otros métodos
de clasificacion de ultima generacion, (Guarracino,
Irpino, & Verde, 2010)

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

Se trata de la aplicacion de una maquina vectorial de
soporte proximal multiclase rapido de un solo
disparo para el diagnoéstico de fallas de una caja de
engranajes que consta de veinticuatro clases. Los
vectores de caracteristicas estadisticas de los
coeficientes de ondas de Morlet se clasifican
utilizando el algoritmo J48, (Saravanan &
Ramachandran, 2009)

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

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

Magquina vectorial de soporte proximal multiclase
(MPSVM).
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Muestra que con la heteroscedasticidad adecuada y
los ajustes multiclase, el PSVM multiclase
computacionalmente econémico se puede utilizar
para crear sistemas automatizados de calificacion
crediticia corporativa validos en el mercado actual,
(Ye, Liu, & Li, 2008)

Muestra que las maquinas vectoriales de soporte
proximal multiclase simplifican el célculo y arrojan
algo de luz sobre la geometria de la formulacion
multiclase dada por Szedmak y Shawe-Taylor. La
nueva formulacion requiere s6lo un solucionador de
ecuaciones lineales, (Soman, Loganathan, Vijaya,
Ajay, & Shivsubramani, 2007)

Maquinas vectoriales de soporte proximal
multiclase (MPSVM).

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

Hiperplanos de clasificacion multiple
(MHPSVM).

Propone dos clasificadores proximales de
hiperplanos no paralelos de Laplacia (LapNPPcs)
para problemas de clasificacion semi-supervisados y
completamente  supervisados, respectivamente,
agregando multiples términos de regularizacion.
Para problemas de clasificacion semi-supervisada,
SLapNPPC puede aprovechar la informacion de los
datos sin etiquetar debido al tiempo de
regularizacion multiple 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 informacion métrica a priori (LIAM) y la
maquina de vector de soporte en U, propone una
nueva maquina de vector de soporte proximal semi-
supervisada mejorada, denotada por NPLIAM,
NPLIAM da como resultado un problema cuadratico
sin restricciones para el cual se soluciona
resolviendo un sistema simple de ecuaciones
lineales, (Zhou, Zhu, & Fan, 2012)

Propone una version mejorada de la maquina
vectorial de soporte proximal (PSVM) para
clasificacion binaria. En esta propuesta, el vector de
peso se modifica en funcion del algoritmo de
minimos cuadrados medios (LSM), que reduce el
error de clasificacion de entrenamiento, (Bairagi,
2019)

Nueva maquina de vectores de soporte proximal
semi-supervisada (PSVM).

Maquina de vectores de soporte proximal
mejorada (PSVM).

Se lleva a cabo un estudio extenso de cuatro
conjuntos de datos médicos utilizando el modelo de
maquina de vector de soporte proximal (PSVM).
Ademas, para hacer frente a la naturaleza
desequilibrada de los conjuntos de datos médicos,
aplicamos la maquina 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)

Maquina de vectores de soporte proximal
(PSVM).

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

Magquina de vector de soporte proximal ponderado
aproximado (WPSVM).
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soporte proximal aproximado (WPSVM) para
reducir el tamafio de la caracteristica y mejorar la
velocidad de clasificacion de las caracteristicas
eléctricas en la nave espacial, (Li, y otros, 2017)

Mejora el método més rapido PSVM (Proximal
SVM) y propone un nuevo tipo de algoritmo PSVM
ponderado por clase. Este tipo de algoritmo no solo
tiene una velocidad de clasificacion rapido, sino que
también mejora la precision de la clasificacion,
(Zhu, Zhang, & Qiao, 2020)

Maquina de vectores de soporte proximal
ponderado (WPSVM).

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

Maquina de vectores de soporte proximal de valor
propio generalizado de vista multiple mejorada
(IMVGEPSVM).

Propone GEPSVMs de multiples vistas
(MvGSVMs) que combinan dos vistas mediante la
introduccion de un término de coregularizacion de
multiples vistas para maximizar el consenso sobre
distintas vistas y transformar habilmente un
problema de optimizacion complicado en un
problema de valor propio generalizado simple.
También propone GEPSVMs mejorados multivista
(MvVIGSVMs), (Sun, Xie, & Dong, 2019)

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

Propone una maquina de vector de soporte robusto
proximal no paralelo regularizada con lazo de traza
novedosa (RNPSVM) para clasificacion ruidosa. El
riesgo empirico es implementado por lanorma L1,y
para capturar la escasez y la correlacion subyacente
de los datos, se introduce un lazo de seguimiento
para regularizar la RNPSVM. Luego, se disefia un
algoritmo iterativo para resolver el problema de
optimizacion resultante, (Chen, y otros, 2019)

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

Propone un clasificador no paralelo novedoso
denominado maquina de vectores de soporte no
paralelo de proyeccion (PNPSVM). El nuevo
clasificador necesita dos pasos para obtener los
hiperplanos proximales o6ptimos. El primer paso el
obtener dos direcciones de proyeccion y el segundo
es determinar las ubicaciones especificas de los
hiperplanos proximales optimos basandose en una
muestra central apropiada, (Hou, Liu, Zhen, & Jing,
2018)

Magquina de vectores de soporte de proyeccion no
paralela (PNPSVM).

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

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

Propone una novedosa maquina de vectores de
soporte gemelo (TWSVM) con regularizacion
multiple al introducir la idea basica de la localidad
que conserva la matriz de dispersion dentro de la
clase en TWSVM, (Hua & Li, 2014)

Magquinas de vectores de soporte Novel Twin con
regularizacion multiple (MTSVM).

Propone un nuevo método llamado Maquina de
vectores de soporte generalizado de multiples vistas
a través de la extraccion de la relacion inherente
entre vistas (MRMvGSVM). Al mismo tiempo,
utiliza la matriz de relaciones de restriccion de la

Magquinas de vectores de soporte generalizado de
multiples vistas mediante la extraccion de la
relacion inherente entre vistas (MRMvGSVM).
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norma L2, 1 como un término de regularizaciéon de
multiples vistas para seleccionar los datos de
muestra mas relevantes de diferentes vistas, (Cheng,
y otros, 2020)

3.4. Analisis 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

n Electrical Eectronic Engineering » Engineering Biomedical

= Computer Science Artificial Intelligence Mathematical Computational Biological

» Computer Science Information Systems » Computer Sdence Interdisciplinary Applications
= Images Science Technology Photographic » Neuroscience engineering

» Computer Science Theory Methods 1 Remote Sensing

Figura 7 Areas de Investigacion.

A. Areas de investigacion (Ql)

Vemos las areas donde se utilizan las maquinas de vectores de soporte, segin
investigado, se obtuvo la siguiente informacion. Observe en la Figura 7, el
porcentaje de distribucion segun las areas de investigacion, principalmente vemos
que 23% esta relacionado con Sistemas de Informaciéon en Ciencias de la
Computacion, 15% Inteligencia Artificial en Ciencias de la Computacion, 15%
Métodos Teodricos de las Ciencias de la Computacion, 13% Aplicaciones

Interdisciplinarias de las Ciencias de la Computacion, 10% Teledeteccion, 8%
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Ingenieria Biomédica, 5% Ingenieria Eléctrica Electronica, 5% Imagenes Ciencia
Tecnologia Fotografica, 5% Ingenieria en Neurociencia finalmente 3%

Matematica Computacional Biologica.

B. Aplicaciones relacionadas con la clasificacion (Q2)

En este apartado identificamos que las aplicaciones de las maquinas de vectores
de soporte relacionadas con la clasificacion son: sistemas expertos, verificacion de
firma manuscrita, seleccion de banda optima de imagenes hiperespectrales,
reduccion del costo de prueba en big data, deteccion de anomalias en una red
distribuida de nodos, clasificar datos de sensores obtenidos del movimiento del
robot SCITOS G5, clasificacion de esquizofrenia basada en inteligencia artificial,
clasificacion de las caracteristicas de imagenes estéticas, clasificacion de uso del

suelo, entre otros.

C. Algoritmos de optimizacion utilizados en SVM (Q3)

Los algoritmos o métodos de optimizacion utilizados en SVM dependen del area
de aplicacion, entre los que se encuentran los siguientes:

Regresion de vector de soporte épsilon no paralelo (¢ — NPSVR), margen maximo
para maquinas de vector de soporte de clase multiple basadas en programacion 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 seleccion 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 hibrido. El enfoque
envolvente mediante el uso de una robusta Minima Redundancia Méxima
Relevancia (rMRMR), entre otros.

Mencionaremos que en el caso de los algoritmos de (SVM), tiene un problema de
optimizacion por resolver dentro de su estructura, este modelo de optimizacion su

caracteristica principal es que su funcidn objetivo a optimizar es cuadratica, por lo
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tanto, es diferenciable y se encontrar la solucion dptima.

La deficiencia estos algoritmos es si se tiene que resolver un modelo de
clasificacion y la funcién es no diferenciable ya no se podria resolver con os
algoritmos de SVM.

Debido a que la funcion no es diferenciable, se tendria 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 mas general.

D. Meétodos relacionados con hiperplanos proximales en SVM para clasificacion

(Q4)

El porcentaje de métodos proximos encontrados en este estudio utilizando

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

= MvGEPSVMS = GEPSVM MHPSVM WPSVM = WLTSVM
= E-PSVIM w LapNPPCs o IMWGEPSYM » Lap-PPSVIM = PSVIM

» [GEPSVM = MTSYIM = RMPSVM MEMWGSVM = M5PVIM
PNPSVM MGEPSVM
Figura 8 Los métodos con hiperplanos proximales estudiados por maquinas de vectores de
soporte (SVM).

Para esta investigacion, los porcentajes de los hiperplanos proximales utilizados
por las maquinas de vectores de soporte relacionados con la clasificacion fueron:
21% Magquinas 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 metodologia propuesta por Kitchenham y Charter para
estudiar el estado del arte en SVM aplicado a la clasificacion. Encontramos aplicaciones
en diferentes areas, tales como Ingenieria Eléctrica Electronica, Ingenieria Biomédica,
Informatica Artificial, Matematica Computacional Biologica, Sistemas de Informacion

Informatica, Aplicaciones Interdisciplinarias de la Informatica, entre otras.

Por otro lado, también encontramos diferentes algoritmos de optimizacion que utiliza
SVM para la clasificacion 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 seleccion 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 mas utilizados en (SVM) para clasificacion: el

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

En una revision sistematica previa, los autores de (Cano & Papa, 2020) revisaron 108 306
articulos en diferentes bases de datos como Scopus, WOS, Science Direct, IEEE Xplore,

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

Finalmente, mencionaremos que algunos de los articulos considerados para esta
investigacion también pueden estar en mas de una base de datos de busqueda. En este
sentido, recomendamos que futuras investigaciones agreguen un criterio para excluir esta

posibilidad.
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CAPITULO IV: UN METODO DE MULTIPLICADOR PROXIMAL
PARA SEPARABLES CONVEXOS OPTIMIZACION DE CONO
SIMETRICO

4.1. Introduccion

Sea V; y V, dos espacios vectoriales de dimension finita en el campo real ‘R dotado del
producto interior (-, )v; y (-,")v, respectivamente. Entonces considere el siguiente Jordan
euclideano algebra V; = (V,,°,{(~)v,) y V, = (V,,°,, (-, )Vv,), donde °; y °, denote el
producto de Jordan en V; y V,, respectivamente. En este trabajo, consideramos el
siguiente cono simétrico convexo problema de optimizacion (SCP) con estructura
separable:

min{f(x) + g(z):Ax + Bz = b,x € K;,z € K,}, 4.1)
Donde f:V; » RU{+} y g:V, > RU{+mo} es cerrado funcion convexa, propia
A:v; - R™ y B:V, -» R™ son dos mapas lineales, b € R™, y K; := {x°;x:x € V;} y
K, = {z°,z: z € V,} denotan los conjuntos de elementos cuadrados (conos simétricos) en
V; y V,, respectivamente.
Este problema proporciona un marco unificado simple para varios problemas de
optimizacion existentes, como la programacion no lineal, de cono de segundo orden y
semidefinida, y por lo tanto tiene una amplia aplicacion en ingenieria, economia, teoria de
juegos, ciencia administrativa y otros campos; véase y las referencias alli contenidas. En
particular, cierta clase de problemas de (2) ha llamado mucho la atencion recientemente
debido a sus aplicaciones emergentes de interés practico, siendo estas las maquinas de
vectores de soporte y la seleccion de covarianza inversa dispersa.

La idea del multiplicador proximal predictos correctos (PCPM) para resolver (4.1) sin
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restricciones conicas es la siguiente:

p**l = y* + 2, (Ax* + Bz* — b),

1
k+1 _ : k+1 — — k|2
x —argxnelﬂl%rrln{f(x)+(p ,Ax)+21k llx — x| },

1
k+1 _ : k+1 — ||z — ZK||2
z*h = arg min {g(z) + (p"**1, Bx) + 27 lz — z*]| };

yk+l = yk + 2, (Ax* + Bz* — b)
Donde {A; },en €s una secuencia de parametros positivos.
Recientemente, Sarmiento et.al (Sarmiento, Papa Quiroz, & Oliveira, 2017) desarrollan
una extension del método (PCPM) para resolver (4.1), cuando el algebra 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 optimizacion de conos de segundo orden
y semidefinidos separables (Ver también la Seccion 4), que no pueden ser cubiertos por
el trabajo (Sarmiento, Papa Quiroz, & Oliveira, 2017), el proposito 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 aproximacion
de algoritmo de descomposicion usando la distancia proximal para resolver (4.1).
Entonces, bajo algunas suposiciones moderadas, establecemos la global convergencia del
algoritmo propuesto.
Este capitulo esta organizado de la siguiente forma: La Seccion 4.2 recuerda algunas
nociones basicas y revisa algunos resultados esenciales sobre el 4lgebra de Jordan
Euclidiano. En la Seccion 4.3, presentamos la clase de distancias proximales definidas en
el cono simétrico. Finalmente, en la Seccion 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 subseccion, describimos brevemente algunos conceptos, propiedades y resultados
de las 4lgebras de Euclides de Jordan necesarios en este articulo.
La teoria se puede encontrar en (Faraut & Koranyi, 1994)
Un dlgebra euclidiana de Jordan es un triple (V,°,(-,),,), donde (V,(:,;');,) es un espacio
-de dimension finita sobre el campo real equipado con un producto interno ("), y el
producto de Jordan (x,y) = x o y:V XV — V, que es un mapeo bilineal satisfaciendo
las siguientes tres condiciones:
xoy=yox,paratodox,y €V,
xo(x?0y)=x2%0(xoy),paratodox,y € Vdondex? = xox,
(xoy,z)y = (y,x0z)y,paratodo x,y,z € V;
Y existe un elemento unitario (inico) para todo e € V, tal que x c e = x paratodo x € V.
De ahora en adelante, simplemente afirmamos que V es un algebra de Jordan Euclideana,
y x oy es llamado el Producto Jordan de x e y. Decimos que el elemento x € V es
invertible, si hay w € V tal que x o w = e. El conjunto K = {x?:x € V} es llamado el
cono de cuadrados del Algebra de Jordan Euclideana, que es un cono simétrico
Teorema 2.1 (Teorema de descomposicion espectral): Para todo x € V existe un
marco de Jordan {e(x), ..., er(x)} y niimeros reales 1,(x), ..., A, (x), dispuesto
en orden decreciente, tal que x = Y7_; 1;(x)e;(x).
Los nimeros 4;(x) (contando multiplicidades) son inicamente determinados por x, y se
denominan valores propios de x. La traza de x, denotada como tr(x), esta definida
como tr(x) = Y-, 4;(x); mientras que la determinante esta definida por det(x) :=
0.
Es facil demostrar que paratodo x € K (resp. int(K)) siysid;(x) =0 (resp.4;(x) >
0), paratodo i = 1,...,7. Ademas, un elemento x € V es invertible, si det(x) # 0.
La forma bilineal (x, y) := tr(x o y) es un producto interno en V y se llama el producto
interno canonico (o traza) en V. Ademas, podemos definir la norma inducida por el

producto interior {x, y) sobre V, llamado norma de Frobenius, por
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1
r

lxlly = (xx) = tr(x?) = (Z-J‘Z(’C))E’W ev.

i

Entonces, en este producto interior, la norma de cualquier primitivo idempotente es uno.
Por eso, |lellr = V..

Ademas, esta norma satisface a la desigualdad de Cauchy-Schwarz [(x, y)| <

x|yl . Finalmente, recordamos los siguientes resultados técnicos.

Lema 2.2 (Desigualdad de Von Neumann): Para cualquier x,y € V, uno tiene

()=o) <. KO

La igualdad se cumple si 'y si x tiene una descomposicion, es decir, si existe un

marco de Jordan {e, ...,e,} tal que x = Yi_1 Ai(x)e; ey = Xi_1 A4;(¥)e;.

Lema 2.3: Sea x € V. Entonces, x € k si y si{x,y) = 0 vale para todoy € K. Es
mds,x € int(K) siy si {x,y) > 0 para todo y € K\{0}.

Sea ¢: R — R sea una funciodn escalar. Se puede definir una funcién con valores
vectoriales ¢5¢:V - V, llamado operador de Lowner, por  ¢5¢(x) :=
Y d(A(0)e;(x), si A;(x) € dom (),

Donde x € V tiene la siguiente descomposicion espectral x = X.7_; 1;(x)e; (x),
con A;(x) = 2A,(x) =+ =21,(x). Entonces podemos considerar su

correspondiente definido espectralmente funcion por ®:V — R U {+o0} de

d(x) = tr(qbsc(x)) = Z;‘P(Ai(x)),

Si A;(x) € dom(¢), y +oo de lo contrario. Tenga en cuenta que si ¢: R — R es
una funcidon continuamente diferenciable en un subconjunto de dom (¢),
podemos definir la funcion vectorial (¢')5¢:V -V por (¢')5¢(x):=
Sio1 ¢ e, (x), 51 2,(x) € dom(¢).

Los siguientes resultados bien conocidos nos dan algunas propiedades conocidas

de las funciones ¢ y ¢5C.

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

(respectivamente convexa) y continua en su dominio.

Lema 2.5: Sea ¢ ser una funcion continuamente diferenciable en un subconjunto
de dom(¢p) y x €V con su descomposicion espectral x = Y74 1;(x)e;(x) .
Entonces
(a) ¢ es continuamente diferenciable en dom((¢')5¢) y Vo(x) =
210" (4(0))e;(x) = (9D (x), Vx € dom((¢")5),
(b) ¢3¢ es continuamente diferenciable en dom((¢')5¢) y VeS¢ (x)h =
10" (L00)) e, (), hye(x) + 4 Xy cicjer[Ai (), Aj(x)]q,)ei(x) °

_e(u@)-o(40) ..
(ej(x) o h), Yh €V, donde [A;(x),2;(x)] P e s L

1,..,7 y i #j. En particular V¢S¢(x)x = XI_, ¢'(Ai(x))/1j(x)ei(x) =

(@3¢ (x) o x, Vx € dom((¢p") ).

4.3. Distancias proximales sobre conos simétricos

Sea V sea un espacio vectorial de dimension finita. Una funcion de valor extendido H: V X
V —» R U {+00} se llama una distancia proximal con respecto a int(K), interior de K, si
cumple las siguientes propiedades:
(P1) dom(H(-")) =Cy X C,
con int(K) X int(K) € C; X C, € K X K.
(P2) H(u,v) =0, para todo w,veEV, y H(u,v) =0
para todo v € int(K).
(P3) Para cada v € int(K), H(-, v) es continua y estrictamente convexa en C;
, y es continuamente diferenciable en int(K) con dom(V,H(-,v)) =
int(K), donde V,H (:, v) denota el gradiente de H (>, v) con respecto a la
primera variable.

(P4) Para caday € R el conjunto de nivel inferior {u € C;: H(u,v) < y} esta
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acotado para cualquier v € C,.
La definicion anterior fue considerada en (Pan & Chen, 2010) para una distancia proximal
con respecto al interior del cono de segundo orden L}, := int(L%}), donde
Ti={x=(x,%) €RX R %] < xq},

Y tiene una pequefia diferencia con la definicion introducida por Auslender y Teboulle
(ver (Lobo, Vandenberghe, Boyd, & Lebret, 1998), Definicién 2.1), ya que aqui H(:, y) se
requiere que sea estrictamente convexo sobre C; para cualquier fijo y € int(K).
Denotemos D(int(K )) por la familia de funciones H satisfaciendo la Definicion de (P2)
y (P3) se sigue que H(:, v) alcanza su valor minimo global en v, lo que demuestre que
V,H(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 E Cy,

(V H(u,v),w —u) < Hlw,u) — yH(u,v)
para algunos y € (0,1].
(B1”) Para algunos u, v € int(K) y wEC,
(V,H(u,v),w —u) < H(v,w) — H(u,w) — yH(u, v)
para algunos y € (0,1].

(B2) Paracadau € Cy, H(u,") esta acotado por el nivel C,.

(B3) Para cualquier {v*},ey € int(K):v* > v*, y c € C;, tenemos esto

H(c,v*) - H(c,v").

(B3’) Para cualquier {v*} ey € int(K):v* > v*, y c €C,, tenemos esto

H@k,c) » H(v*, ¢).

(B4) Para cualquier {v*},cy € int(K) convergiendo a v* € K, tenemos esto

H*,v*) > 0.

Proposicion 3.1. Dado ¢ € Y, sea H la funcion definida por

_[o(x) = 2(y) = (Vo (y),x —y),x € dom(®),y € int(K)
Hx, y): = { +o00 ,de lo contrario

Entonces se cumplen los siguientes resultados:

(a) H(:") es continua en dom(®) X int(K) y, para cualquier y € int (K), la
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funcion H(:,y) es estrictamente convexa en dom(®).

(b) Para cualquier y € int(K),H(:,y) es continuamente diferenciable en

int(K) con
Vet (x,y) = VO (x) — VO(y)

(c) H(x,y) = 0 para cualquier x € dom(®) yy € int(K), y H(x,y) = 0siy si
x=Yy

(d) H(x,y) = Y-, do (1,(x), 4,()) = 0, para cualquier x € dom(®) yy €
int(K).

(e) Paratodoy = 0, el nivel establece Ly(y,y) = {x € dom(®):H(x,y) <y}
y Ly(x,y) = {y € int(K): H(x,y) < y} estdn acotados, para cualquier y €
int(K) y x € dom(®), respectivamente.

(f) Para cualquier x,y € int(K) y z € dom(®), se cumple la siguiente
identidad de tres puntos:

(VeH(x,y),z — x) = H(z,y) — H(z,x) — H(x, y).

(g) Si{y} c int(K) es tal que kl_llnoo Vi =¥ € bd(K), entonces

kliT (Vo(yy), x —yr) = —o, Vx € int(K)

En el documento (Lopez & Papa Quiroz, 2017) se presentaron ejemplos de distintos
proximales para conos simétricos.

Daremos los siguientes ejemplos de aplicacion de distancias proximales.

Ejemplo 3.1. (Distancia proximal similar a la entropia)

Sean ¢(t) = tin(t), si t = 0 (con la convencion 0In(0) =0) y ¢p(t) = +oo, si
t < 0. Es fdcil comprobar que ¢ € Y. con dom(¢) = R,. Su funcion asociada
definida espectralmente es ®(x) = tr(x o In(x)), si x € K,V&(x) = In(x) + e,
para x € int(K). Entonces, la funcion H:V X V - (—o0, + 0] estd dada por

H(x,y) = {tr(x oln(x) —xeln(y)+y—x), Vx€eK,y € int(K)
Y= +0oo , lo contrario

De la proposicion 3.2. se sigue que H es una distancia proximal y que satisface
(Bl)y (B2) con C; = K y C, = int(K).

(a) Note que cuando V.= R", K = R%, la funcion H tiene la forma
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n X
x-ln(—l>+ -—x-) ,Vx e R,y € R,
H(x,y) — Zi=1< i v, Vi i + Y ++
+o00 ,de lo contrario

Que es llamada distancia de entropia relativa de Kullback — Leibler (Liese &
Vajda, 1987) (Teboulle, 1997) .Esta distancia satisface la condicion (B4), luego
satisface (B3).

(b) ParaV = R",K = L}, la funcion H tiene la forma

H(x,y) = {tr(x oln(x)—xoln(y) +y—x),Vx € L}, y € LT,

+o0 , delo contrario
A diferencia del caso anterior, esta funcion no cumple la propiedad (B4). Este
hecho se ilustra en (Pan, S.; Chen, J.S., 2010)

(c) ParaV = S™, K = S}, la funcion H tiene la forma

—_ — n n
HX.Y) ={ trXin(X-Y)+Y—-Y),vXeSY e S}, .
+o0 , delo contrario
Como se observa en un contraejemplo dado por Doljansky y Teboulle
(Doljansky & Teboulle, 1998) , la propiedad (B4) no se cumple para esta

Jfuncion.

Ejemplo 3.2.

—_¢P
Msit =0,
(1-p)

y d(t) = +o0 si, t < 0 [29]. No es dificil verificar que ¢ € Y, con dom(¢p) =
R,.

Para p € (0,1), consideremos la familia de funciones ¢(t) =

Entonces, su funcion asociada definida espectralmente es ®(x) =

ﬁtr(px—xp) para x € K. Por el Lemma 2.5se sigue que V®(x) =

% (e — xP71), para x € int(K). Asi, tenemos que

Hxy) = {ﬁ tr((1—p)y? + (pyP ' —xP~Dox) ,vx €K,y € int(K)
+o0 , delo contrario

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

satisface (B1) — (B2) conC; = Ky C, = int(K)

Tenga en cuenta que cuandoV = R" y K = R?, la distancia proximal H toma

la forma
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n
-1
H(x,y) = ;(yip (i +qx) —(1+q@xP), vx€R?,  y€eRY,

00 , de lo contrario

p
1-p’

Donde q = y satisface la condicion (B4) (Auslender, A.; Teboulle, M.,

2006)

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

Sea ¢(t) = —In(t), para t > 0. Es fdcil verificar que ¢ € Y. con dom(¢p) =
R,,, y que su funcion asociada definida espectralmente es ®(x) =
—tr(In(x)), para x € int(K). Por el Lema 2.5 se sigue que V®(x) = —x~1,

para x € int(K). Entonces uno tiene

H(x,y) = { tr(n(y) —In(x) + y tox) —r ,Vx,y € int(K)
Y +o00 ,de lo contrario

Esta funcion extiende la distancia proximal de la barrera logaritmica dada en
[2,30,26] nuestro contexto. Ademds, usando la Proposicion 3.2 se tiene que H

es una distancia proximal que satisface (B1) — (B2) con C; = C, = int(K)

4.4. Algoritmo inexacto con distancia proximal generalizada

Proporcionamos un ejemplo del problema (4.1) en Méaquinas de Vectores de Soporte
(SVM) para clasificacion binaria. Para otro ejemplo, consulte nuestro apéndice a
continuacion.

Dado un conjunto de instancias con sus respectivas variables (x;,y;), donde x; € R",i =
1,...,m y y;€{-1,+41}, la SVM determina un hiperplano -+optimo, a saber
Hw,b) = {x e R"":wTx + b = 0}

Que separa los cascos convexos reducidos de ambos patrones de entrenamiento. Este
hiperplano 6ptimo se puede encontrar resolviendo el siguiente problema de programacion

cuadratica:
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1 m
ping I e, 5 “2)
st.yiwlx +b) =1—-§,§=0,i=1,..,m,

Donde ¢ = (&4, ..., &,,) € R™ y C > 0 es un parametro de penalizacién. Denotemos para

z = (w,b) € R"*1 y Diag(y) una diagonal mixta, cuya diagonal principal es el vector

Y = (¥1, -, Ym), de 1 un vector de R™, y de

xI' 1
X‘ — : 1 | e gmxnt+l
xrP 1

Entonces, la primera restriccion de desigualdad se puede escribir como Diag(y)Xz +
& — 1 > 0. Introduciendo las variables u = Diag(y)Xz+ & —1yv = (§,u), el
problema (4.2) puede ser reescrito como

r%n{f(z) + g(v): Az + Bv = b,v = 0}, (4.3)

Donde f(z) =~ Ilwll?, g(v) = C17¢, A = Diag(y),§ € R, B = (1 —1) €

RM>2m v h = 1. Por lo tanto, este modelo tiene la forma del problema (4.2).

4.4.1. Algoritmo del multiplicador proximal

Para cadai = 1,2, dejar H;: V; X V; = R U {400} ser una distancia proximal, es decir,
H; € D(int(K;)) y 6; > 0 un parametro fijo.

Definimos

0
Hy, (1, 2) = Hy (1, x0) + 5 Iy = 2212, (44)

0
Ho, (21, 22) = Hy (21, 25) + —- llzy = 2| (45)
Es facil demostrar que para cada i = 1,2, Hg_, es también una distancia proximal con

respecto a int(K;), es decir, Hy, € D(int(K;)).

Algoritmo SC-PMA
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Dejar H; € D(int(K;)),0; > 0,i = 1,2,tol > 0y {&;}, {1}, {A«} son secuencias
positivas escalares.
Paso 0: Comience con algiin punto inicial w° = (x°, 2% y°) € int(K;) x int(K,) X
R™. Colocar k = 0.
Paso 1: Calcular

pk*tt = yk + 2, (Ax* + Bz* — b), (4.6)

Paso 2: Encontrar (x**1, zK+1) € int(K,) x int(K,) y (g<*t, gk*1) € V, x V,, tal que

g{c+1 € agkf(xk+1)

1 4.7
g{(+1 +A*pk+1 + A_kVXHel (xk+1,xk) — 0, ( )
95"t € 0, 9(2* )
1 4.8
g§+1 + B*pk+1 +A_kVZH92 (Zk+1,Zk) — 0, ( )
Paso 3: Calcular
yk+1 — yk + Ak(Axk“ + Bzk+1 — b). (4_9)

Paso 4: dejar wh*t1 = (x*+1, zK+1 y*+1) Qi ||lwk*+1 — wk|| < tol, se detiene, de lo
contrario, reemplace k por k + 1y vaya al Paso 1.

Presentamos a continuacion el Diagrama de Flujo del Algoritmo.
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Figura 9 Diagrama de Flujo del Algo

ritmo SC - PMA

El siguiente Lema es un resultado clasico en andlisis convexo adaptado a nuestro

Lema 4.1: Dejar F:V - R U {400} sea una funciéon convexa propia cerrada, H €

D(int(K)) satisface (B1) o (B1") y 4, > 0. Si {(uk, g{‘)}keN y {(vk,gf)}keN

son dos secuencias que satisfacen
k+1 k+1
gl € aSkF(x )
g{c+1 + A]:lva(uk+1'uk

g§+1 € asz(vk+1)

) =0,
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G+ A (R — k) = 0,
Entonces para cualquier k > 0, obtenemos
/lk(F(uk“) - F(u)) < H(u,u®) + H(u, u**t) + Ay, Vu € Cy, si (Bl) se
cumple;
/lk(F(uk“) - F(u)) < H@w"*,u) — H**, u) + Ay, Vu € Gy, si (B17) se
cumple;
Y finalmente,
20 (F0*) = F(v) )

< |lv* = vl|? = [[v**t — v||2 = [lvF+T — vR||2 + 22,8y, YV

€ R™.

4.4.2. Anadlisis de convergencia del algoritmo SC-PMA

En esta seccion, bajo supuestos apropiados, probaremos que las secuencias generadas
por el algoritmo SC-PMA estan 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 solucion optima (x*,z*).

(A2) 3x € int(k,) nri(dom(f)),z € int(k,) N ri(dom(g)) tal que Ax +
Bz = b.

(A3) Las secuencias {{ }ren ¥ {€x}ken SON no negativas, y Yo ({x + &) <
oo,

Observacion 4.2. El supuesto (A2) asegura la existencia de un multiplicador de
Lagrange dual 6ptimo 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"),Vx € k; ndom (f),z
€ k, ndom(g),y € R™,
Donde
L(x,z,y) = f(x) + g(z) +{y,Ax + Bz — b),x € ky,z € k,,y € R™.
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Denota la funcion Lagrangiana para el problema (1).
La suposicion (A3) es una condicion natural cuando trabajamos con iteraciones inexactas.

El siguiente resultado muestra que el algoritmo SC — PMA esta bien definido.
Proposicién 4.1. Bajo los supuestos (A1), (A2) H; € D(int(k)),i =12,y
(xk, zk, y*) € int(k,) x int(k,) x R™, existe un tnico punto (x**1,zk*1) €

int(k,) X int(k,) satisfaciendo (4.7) — (4.8).

Prueba. Colocar

Fo(x) = f(x) + (A*p**tL, x) + iHOl (x, x*) + 8y, (x), luego de supuesto (A2)
tenemos que

dom(F,) = dom(f) ndom (Hg1 (.,xk)) Nk, # ¢. Definir S, =

arg Jrcré}crll{Fk (0},

Probaremos que el conjuntoS; no es empatia. De hecho, debido a que

O, APk )y (i) Hyg, (., x*) son convexos propios cerrados.

Funciones, entonces F, es propiamente cerrado y convexo también, por lo tanto,
es suficiente para mostrar que denoten (Fy ) (d) > 0,Vd # 0, donde (F),) o
denota la funcidén de recesion de Fy.

Dejar d # 0. Entonces, tenemos que

1
(F)eo(d) = foo (d) + (AP, D)oo () + = (Ho, ), (d, 2) + (81,) , ().

k

Es facil probar que f,,(d) > 0, (8k1)oo(d) >0, (A*p**, Ne(d) =

(A*p**1,.), entonces haremos eso (H91)oo(d' x¥) = 400,

Como Hg, (., z) es propiamente cerrado y convexo, uno tiene (Hel)oo(d, xk) =

6

(Ha,)_ (d, ) + 2 (. =120 ().

Debido a que H; es coercitivo (H;) e (d,x*) > 0y como (||. —x*[|?).(d) =

+00 obtenemos que (Hy 1)Oo(d, x*) = +o0 y luego también obtenemos

(Fi)oo(d) = +0 > 0,vd # 0

Por lo tanto, existe X := x**1 € v, tal que
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1
0€d (f(.) + (A*pFtl ) + Z(Hgl)oo(.;xk) + 5k1(.)> (xk+1),
Asimismo, la estricta convexidad de F, garantiza la unicidad de x**1,

Ahora por la suposicion A2), tenemos que
1

0 € 0f (xk+1) + A*pk*t + (A
k

) O, (VG + 08y, (24,

Por definicion tenemos que dom(ang1 (-,y)) = int(ky), entonces x*** € int(k,), por
es0 08, (x**1) = N (x**1) = {0}.

Asi, existe gkt1 € af (x**1) tal que (7) sostiene con g, = 0. Dado que df(x¥*1) c
0, f (x**1), (7) se cumple para g, > 0.

La existencia y unicidad de z**! y (8) se muestran en una forma similar.

El siguiente resultado establece estimaciones para las secuencias generada por el

algoritmo (SC - PMA).

Proposicién 4.2. Sea {x*, z*, y*, p*} la secuencia generada del algoritmo (SC -
PMA), (x*,z*) sea una solucién 6ptima de (1) y y* sea un multiplicador de
Lagrange correspondiente. Suponga que H; € D(int(kl-)), i=12,y(BIl)o(BI)
se cumple. Entonces, lo siguiente las desigualdades se cumplen para todo k > 0
Hp, (x*,x**1) 4+ Hq, (z*,2**1) < Hp, (x*,x*) + Hy, (2%, 2%) —

y1Ho, (xk+1, xk) — V2Ha, (Z%*1, 25) — A, (p**1 — y*, Axk*t1 4+ BzF1 — b) +

A (Qxr €1, si(B1) se cumple; (4.10)

Hp, (x**1,x*) 4+ Hq,(z**%,2*) < Hp, (x*,x*) + Hy, (2%, 2*) —

yiHg, (x**1,xk) — y, Hg (251, 2K) — A (p**+t — y*, Axk*+1 4 BzK+1 — b) +

A (@ + &), si(B1”) se cumple. (4.11)

Prueba. Suponga que (B1) se cumple. Usando el Lema 4.1. Parte (i) con F(-) :=
O+ LAY ycon F() == g(-) + (p**1, B -) tenemos que, para todo x € C;:
Ak(f(xk-}-l) + <pk+1' Axk+1) _ f(x) _ (pk+1'Ax))

< Hp, (x,x*) — Ho (x, x**1) —y; Ho (x**1, x*) + A4,
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Y para todo z € Cy:
Me(g(Z**h) + (p**, BZ*1) — g(2) — (p**'. Bz))
< Hy, (2,2%) — Hy, (2,2%) — y,Hy, (2%, 2%) + Al
Sumando las dos desigualdades anteriores, obtenemos
A (L(xk+1, ZK+1 pk+1) [y, 7 ok+1))
< Hg, (x,x*) — Hg, (x,x**1) — y; Ho (x**1,x¥)
+ Hy,(2,2%) — Hy, (2,2) =y, Hy, (2541, 28)

+ A (Gie + &)

(4.12)

Por otra parte, desde (x*,z*, y*) es el punto de silla de L que obtenemos
Ak(L(x*,z*,pk“) — L(xk+1,zk+1,y*)) <0.

Usando (4.12) con x = x%,z=2z", 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°).

Proposicién 4.3. Sea {x*, z¥, y*, p*},cn la secuencia generada por el algoritmo
(SC - PMA), (x*, z¥) sea una solucion optima de (4.1) y y* sea un multiplicador
de Lagrange correspondiente. Entonces, las siguientes desigualdades se cumplen

para todo k = 0.
A (AxKktt 4 BzktL — b y* — yk+1)

1
< S Uy =yl =y s = yell2 =y =y I1%),

Ak(Axk“ + IBZk+1 _ b,y* _ pk+1)

1
< SUy* =y o HIE = ™t =y eI = llp"t — y*I1%)

Prueba. Las desigualdades (4.13) — (4.14) se derivan directamente de [3,
Proposicion 2] o [8, Lema 4.1].
Para cualquier vector wy; = (x1,21,¥1) EC; X Cy X R™ v wy = (xy,25,V5) €

62 X 62 X SRm deﬁnlmOS ﬁg(Wl, Wz) = Hgl(xl, xz) + H92 (Zl, ZZ) + % ”yl -

)’2”2- (4.15)

(4.13)

(4.14)
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Lema 4.2. Sea {x*, z*, y*, p*};en la secuencia generada por el algoritmo (SC -
PMA) y sea w* = (x*,z*,y*) con (x*, z*) una solucién 6ptima de (4.1) y y* su
correspondiente multiplicados de Lagrange. Asumir que H; € D(int(ki)), para

i = 1,2. Si(B1) se cumple, entonces

~ . 1
Ho(w*, w*1) < Ho (W™, w") — 5 (61— ANZNANP) ot — x|

1
=5 (62 = 4ZIBIDNIZ*+ — 2¥]|2

(4.16)
1 1
_ k+1 _ k+1)12 _ k+1 _ k|2
> llp Yy =S lip yell
+ A (e + &);
Y si(B1’) se cumple, entonces
_ _ 1
Ho(W**t,w*) < Ho(w*,w*) — (61— 42 [ANP) llxert — x k|12
—2(8, — 4RABIDIIZE — 24|12
2 k (4.17)

1 1
-5 lpk+t — yk+12 = 2

> Iipk*t — y*|1?

+ (e + &);

Prueba. Suponer que (B1) sostiene sumando las desigualdades (4.13) — (4.14),

obtenemos

1
Elly"+1 —y*||?

1 1
<3 ly* — y*II* - E(Ilzo"+1 — yFFL|1Z + ||pFtt — yK|12)
_ Ak(Ax"“ + sz+1 _ b,yk+1 _ pk+1>
_ Ak(Ax"“ + sz+ _ b,y* _ yk+1)
Dejar wk*1 = (xk+1, zk+1 1) gk = (xk zk k),

Luego, sumando (4.10) con la desigualdad anterior obtenemos
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~ ~ 0
Ao, 1) < Ho(w', w) = o2 ke — k2

— )/ZTQZ ||Zk+1 _ Zk”Z
(4.18)

1
_ E(”pk+1 — ykHL|2 = ||pk+L — yK|12) + p,

+ A (Gie + &1);

Donde py = A, (y**1 — pk+1 A(x+1 — xK) 4+ B(z*+1 — 7K))
Ahora, usando (4.6) y (4.9) se sigue que

P = 2JAGK*T — xK) + B(z*+ — 20)||2

< 225 (NANP (™ = x 12 + IBIIZ 125+ — z*]|1?).

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 {x*, z¥, y*, p¥},cn la secuencia generada por el algoritmo (SC
- PMA) y sea w* = (x*,z*,y*) con (x*,z*) una solucion optima de (1) y y* su
correspondiente multiplicador de Lagrange. Asumir que H; € D(int(ki)), para
i=1,2,y(Bl)-(B3)o (BIl’), (B3’) se cumple. Si {4, } satisface

1 L
Lezn AlAl <5 (6 —9)2, (4.19)

1 1
LBl < 5(92 —9)2,Vk 20,

Para algunosn > 0 y 0 < 9 < min{6,, 8, }, entonces lo siguiente se cumple:

(1) La secuencia w* = (xk, z¥, y*) esta acotado y cada punto limite de w* es
un punto de silla del Lagrangiano.

(i1) Ademas, si (B4) — (B5) o (B4’) — (B5’) se cumplen, entonces la secuencia

{(x*, z¥,y*)} globalmente converge a una solucién del problema (4.3).

Prueba. (i) Suponga que (B1) — (B2) se cumplen. Ya que A, satisface (4.19), de
(4.16) tenemos que
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~ ~ )
Ho(w?, wh ™) < Ho(w?, w) — = (Il = x 812 = llz8+% = 2%)1%)

1 4.20
— S lp =y — [k = ) (420

+ A (Gie + &)

Esta implica que {W*}ieny € {w € int(k) x RP? x R™: Hy(w*,w) < &}, con

a = Ho(w*,w") + A (G + &)
k=0
Por suposicion (B2), y el hecho de que

Zm (G + &) < o0
k=0

(cf. Suposicion (A3) y (4.19)), se sigue que la secuencia {w*},cy esta acotada.
Ademas, (4.20) junto con Hg(w*,w**1) > 0 implica que existe [((wk) > 0 tal

que

lim Hy(w*,wk) = 1(w*) (4.21)

Por lo tanto, tomando los limites a ambos lados de (4.20), obtenemos
X+t — x| > 0, 1|2+ = z¥|| - 0, [Ip*** — y**1|

(4.22)
- 0,[[p**t —y*|| - 0.

Por otra parte, dado que la (W*),cy estd acotado, existe una subsecuencia
{whi = (xkf,zkf,ykf)}kEN y un punto limite w® = (x®,z%®,y*) tal que w*/ —
w® . Ahora procederemos a mostrar que w®es un punto silla de L. Primero, ya

que A, = 71, pasando el limite el (4.12) sobre la subsucesion, y usando (B3) y (22),

obtenemos

L(x*,z°,y°) < L(x,z,y*°),Vx € C;,Vz € C, (4.23)

Segundo, aplicando el Lema 4.1, Parte (iii) (en su forma exacta) con F(-) :=

—L(x**1, Zzk+1 ) tenemos

1
DL, 2440, y) = LGk, 200,y )) < 2y = yIP Iy = 1), vy

€ R™M
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Tomando el limite de la subsecuencia en la desigualdad anterior y usando (4.22),
tenemos

L(x*®,z%®,y) < L(x®,z%,y*),Vy € R™ (4.24)

De la forma (4.24) se sigue que Ax*® + Bz* = b. Finamente, dado que {x*},cy ©
int(k,) y {z"}en € int(k,), pasando el limite uno tiene que (x®,z%) € k; X
k,. 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 Definicién 3.1 en lugar
de (B2).

(i1) Suponga que (B4) — (B5) se cumpla. Sea w® el limite de una subsecuencia

{whi }jEN de {W*}en, de eso, w* — w. Entonces, por (B4) tenemos

lim Hp(w*,w/) = 0 (4.25)

Dado que w® es un punto silla de L (por la Parte (1)), se sigue de (4.21) y (4.25)
que [(w®) = 0. Por lo tanto, usando (B5) obtenemos que la secuencia {w*}, ey
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. Aplicacion del
Problema (P)

Complejidad del Algoritmo

El algoritmo presentado en esta tesis es la siguiente:

Algoritmo SC-PMA

Dejar H; € D(int(K;)),0; > 0,i = 1,2,tol > 0y {&,}, {1}, {A«} son secuencias

positivas escalares.

Paso 0: Comience con algiin punto inicial w° = (x°,z%,y°) € int(K,) x int(K,) X

R™. Colocar k = 0.

Paso 1: Calcular
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p**l = yk 4 2, (Ax* + Bz — b), (4.26)

Paso 2: Encontrar (x**1, zK+1) € int(K,) x int(K,) y (g¥*t, gk*1) € V; x V,, tal que

g{(+1 € agkf(xk+1)

1 4.27
g{(+1 +A*pk+1 + A_kVXHgl(xk+1,xk) — 0, ( )
95" € 0, g(2*)
1 4.28
g§+1 + B*pk+1 +A_kVZH92 (Zk+1,Zk) — 0, ( )
Paso 3: Calcular
yktl = gk 4 3 (Axk*1 + Bz — b). (4.29)

Paso 4: dejar wh*t1 = (x*+1, zK+1 y*+1) Qi ||\wk*+1 — wk|| < tol, se detiene, de lo

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

Analizaremos la complejidad en cada paso:
e 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 € R™", B € R™*P
X € R™1, Z € Rp¥1
Vamos a considerar las operaciones aritméticas basicas como la adicion,
diferencia, division y multiplicacién como una unidad de tiempo O(1).
Las operaciones que se realizan son:
m{2n—-1)+Q2p—-1+1}+m+m
=m{2n+2p)—-1—-1+1+1+1}
=m{2(n+p) + 1}
om{2(n+p) +1})
Es la complejidad computacional.

e Enelpaso dos, en la préctica se resuelve dos problemas de optimizacion

1
k+1 — : k+1 k
x —argxrg;{gl{f(x)+(p ,Ax)+2/1kH91(x,x )},
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Resolver estos problemas dependera del algoritmo empleado, por ejemplo si la
distancias Hg, (x, x%) , Hy, (z,z¥)  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})

e El paso cuatro esta relacionadas con la complejidad total del
algoritmo, es decir se quiere saber cudntas iteraciones son
necesarias para encontrar una € solucion. Es bien conocido que el
método Proximal satisface la siguiente desigualdad, ver (Patrascu,

Andrei; Irofti, Paul;, 2022) (Bento, Ferreira, & Melo, 2016)

(k+ D((f + 9% 25 = (F +g)) < C
F+g9)kz8) - (f+9) < k—il <e

C
—<k+1
€

o(2)

La complejidad este paso sera; O (g)

Por lo tanto, la complejidad total del algoritmo sera:

g(ZxO(m{Z(n +p) + 1} + 2x0(1))
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CAPITULO V: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

5.1. Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion es basica con una gran motivacion en las aplicaciones, en especial
para la clasificacion de datos. Es de caracter basico dado que se estudio la convergencia
del algoritmo SC — PMA con la ayuda del algebra de Jordan, la teoria de cono simétrico

de segundo orden, entre otros topicos del campo de la matematica.

5.2. Técnicas descriptivas para la contratacion o demostracion de la
hipétesis

Para el estudio del algoritmo SC — PMA se utilizé el fundamento del Algebra de Jordan,
y para su convergencia se realiz6 definiciones, demostraciones de teoremas, proposiciones
y lemas, los cuales ayudaron a establecer la teoria necesaria para desarrollar la
convergencia.

Se hizo una revision literaria de fuentes bibliograficas relacionados a este tipo de

algoritmo, articulos journal, conference, libros, etc. que ayudaron a establecer la teoria.

5.3. Metodologia del desarrollo de Tesis

Se realizaron las siguientes actividades para el desarrollo de la investigacion.
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5.3.1. Buisqueda de la investigacion cientifica.

Se realiz6 una revision sistematica literaria, para ello se utilizo la metodologia

Kitchenham y Charter, debido a que se ajustaba a la investigacion.

Dentro de su metodologia se tienen las siguientes fases:
e Planificacion de la revision.
e Realizacion de la revision.

e Informe de la revision.

El cual se puede ver el desarrollo de la revision literaria a detalle en el Capitulo

II1.

Ademas, se desarrolld un articulo de revision literaria, el cual estd indexado en
SCOPUS, cuyo titulo del articulo es “A Systematic Literature Review on
Support Vector Machines Applied to Classification”, ver ANEXOS D.1.

Articulos Publicados.

5.3.2. Estudio del Algoritmo SC — PMA

En esta seccion se desarrolld el fundamento tedrico del algoritmo, es decir las
definiciones fundamentales y las demostraciones de los teoremas, colorarios y

lemas.

Asimismo se desarroll6 la convergencia del algoritmo, se defini y dio ejemplos de
distancias proximales los mismos que se utilizaran en la implementacion y

demostracion del algoritmo.

El desarrollo a detalle se puede visualizar en el Capitulo IV.

De la publicacion de un articulo teodrico el cual estd indexado en SCOPUS, cuyo

titulo del articulo es “A Proximal Multiplier Method for Convex Separable
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Symmetric Cone Optimization”, ver ANEXOS D.1. Articulos Publicados.

5.3.3. Implementacion del Algoritmo

Para el desarrollo de la implementacion del algoritmo se realizaron las siguientes
actividades:
e [Evaluaciéon y seleccion del software para la implementacion de los
algoritmos.
e Estudio de los diferentes algoritmos de optimizacion para SVM.
e Implementacion del algoritmo del cono simétrico.
e Implementacion del algoritmo de la maquina de vectores de soporte.

e FEvaluacién de los resultados.

Entre otras actividades. También se desarrollaron ejemplos con su respectivo analisis
representados a través de graficos y tablas. A mayor detalle se puede visualizar en el

Capitulo VI.

Se realizo un articulo el cual estd o, cuyo titulo del articulo es “A Symmetric Cone
Proximal Multiplier Algorithm”, ver ANEXOS D.2. Articulos AceptadosError!

Reference source not found..

5.4. Desarrollo del disefio del algoritmo SC - PMA

Para realizar el desarrollo del disefio del algoritmo se utilizd el marco metodologico
SCRUM, con la ayuda del software Figma, se efectuaron las siguientes actividades:

e Historia de usuario.

e Modelo de base de datos del sistema.

e La arquitectura del sistema, modelo vista controlador (MVC).

Entre otras actividades se pueden visualizar en el Capitulo VII.
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Se desarroll6 un articulo el cual esta aceptado para su publicacion en una revista indexada
en SCOPUS, cuyo titulo es “Design of a Optmization Algorithm for Binary
Classification”, ver ANEXOS D.2. Articulos Aceptados.

5.5. Resultados

En esta seccion se evidenciaron los resultados obtenidos por el algoritmo, los cuales se
validaron mediante el software Matlab.
También se hizo un andlisis comparativo con otros tipos de algoritmo proximal.

Para mayor detalle ver el Capitulo VIIL
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CAPITULO VI: IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

En esta seccion presentamos la implementacion del SC — PMA propuesto, el cual es

aplicado para encontrar hiperplanos lineales en clasificacion binaria en SVM.

Se realizaron las siguientes actividades clasificadas por semanas:

Tabla 9

Actividades desarrolladas para la implementacion del algoritmo

Semana 1

Revision de la propuesta del algoritmo.
Evaluacion y seleccion del software para la implementacion de los
algoritmos.

Presentacion del esquema de implementacion

Semana 2

Estudio y evaluacion de la implementacion de las maquinas de
soporte vectorial.

Estudio de los diferentes algoritmos de optimizacidén para SVM.
Estudio de la propuesta del algoritmo de Cono Simétrico.

Introducir el algoritmo propuesto en el proceso de aprendizaje del

SVM

Semana 3

Implementacion del algoritmo de optimizacion de Cono Simétrico.
Primera evaluacion de los resultados.
Segunda evaluacion de los resultados.
Presentacion de los resultados preliminares del algoritmo de

optimizacion.
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Semana 4 e Implementacion del algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial
(software elegido).
e Primera evaluacion de los resultados.

e Implementacion del generados lineal.

Semana 5 e Implementacion del programa principal.

e Presentaciones preliminares del SC-PMA

e Primera evaluacion de los resultados.

e Segunda evaluacion de los resultados con sus parametros y

graficos.

Presentamos a continuacion los fundamentos tedricos necesarios para la implementacion
del algoritmo. Dado un conjunto de puntos x!, x?, ...,x™ € R™ con sus respectivas etiquetas
yLy?, ...,y™ € {—1,+1} , formamos la m-upla (x1,y1), (x%,v?), ..., (x™,y™). El objetivo de

la SVM es determinar un hiperplano éptimo.
Hw.a) ={x e R:wix+a =0}
Donde w € Ry a € R, que separa los puntos dados.

Como observamos en el Capitulo, esa clase de problemas se puede expresar como nuestro
modelo (4.1), es decir,

nzlzjn{f(z) + g(w):Az+ Bv =b,v = 0},

donde las variables son:
z=(w,a) € R""1lyv = (§u) € R*con
E=(&,...,&) ER™withé; =0
u=(uy, .., uy) € R" withu; =0

Las funciones separables son

f(@ = Iwlityg@) = Ce'§,



91

La matriz A y B son las siguientes
A=YX e Rm*(+D) B = (] —]) e Bmx2m
donde

Y = Diag(y) = Diag(y*,y?,...,y™)

x1T 1
X‘ — ( . :) € Rmx(n+1),

x™ 1
Finalmente, el vector b viene dado porb = e = (1,1, ...,1) € R™.

Utilizamos el software Matlab (R2017a), una computadora CPU Intel (R) Core (TM) 15-
8250U de octava generacion, 1.60 GHz, 1.80 GHz, 4.00 GB, Windows 1064 bits.

Daremos tres ejemplos de busqueda de hiperplanos 6ptimos usando el SC-PMA con la
cantidad de datos de m=10, m=50 y m=100, respectivamente, obtenidos por una

implementacion usando la funcion Rand de Matlab.

6.1. Entrada y salida del SC - PMA

La siguiente figura 1 nos muestra el diagrama de flujo de los parametros necesarios para
ingresar a la implementacion del algoritmo SC-PMA vy los resultados obtenidos luego del

procesamiento.
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ENTRADAS SALIDAS

Procesando

z: Vector solucion del hiperplano de separacion
v: Vector solucién de tolerancia

Algoritmo

SC- PMA

Historia: Historial de convergencia y valor éptimo

Figura 10 Diagrama de Procesamiento SC - PMA.

Los parametros por ingresar son:

Datos: Conjunto de datos separables linealmente

MAX ITER: Numero maximo de iteraciones (el nimero de interacciones
maximas dadas al algoritmo)

GRAF_CON: (1) Para graficar y (0) Para no graficar (con (1) muestra la grafica
del plano en otro caso (0) no muestra el hiperplano de separacion)

ITER CON: (1) Para mostrar convergencia y (0) Para no mostrar (con (1)
muestra la grafica de la convergencia del punto 6ptimo también de “z” y “v” otro
caso (0) no presenta la separacion hiperplano)

Rho: Parametro de aceleracion.

Lambda: Tamano de paso en cada iteracion.

Punto inicial w° = (2% v°, y%) € R**! x R?™ x R™ 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, @) € R™"*!(asociada a op_disf):
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H(z,y) =

La otra distancia est4 relacionada con la variable v = (§,u) € R*™(asociada a op dis_g).
Como esta variable tiene condiciones de no negatividad, es decir, §; = Oy u; = O,parai =
1,2,...,m; podemos elegir en la ejecucion cualquiera de las siguientes distancias:

1) Eleccion de la distancia Kullback — Leibler Bregman:

2m

Hw,y) = Z (vilog (%) +y; — vi).

i=1

2) Distancia proximal de Itakura Saito:
Zm
v; v
H(v, )=z ——lo (—) -1
Y = ()h‘ g Vi

3) Distancia proximal homogénea de segundo orden:

Zm
Y Yi
H@Y) = ) 2 (=" + oHlog 2+ 2y = y)
i=1 :

Debemos observar que estas distancias se utilizan para medir la separacion de los puntos
con respecto al hiperplano de separacion. Ademas, como la implementacion del algoritmo
depende de la distancia proximal empleada, estas distancias también se utilizan para

comparar cual de ellas converge mejor.

Las salidas después del proceso del SC-PMA son las siguientes:
e 7: Vector solucion del hiperplano de separacion
e v: Vector solucion de tolerancias
e Historial: historial de convergencia y valor 6ptimo
La historia es muy importante para obtener las tablas 10 y 11, donde vamos a mostrar
- El ntmero de iteraciones
El nimero 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:



94

Iz = zge-v g = va-ull v wag = woeall
El valor de la funcidn objetivo en cada iteracion.
La implementacion del algoritmo SC-PMA ver en ANEXO A.4.
SVM_LIN_SC_PMA

6.2. Generacion Lineal

Para generar los datos para la prueba del algoritmo, se implementd un generador lineal

que encuentra aleatoriamente los puntos en el plano. Usamos el comando rand del Matlab

software y el nimero de puntos se elige con los requisitos que se describen a continuacion.

Las entradas para generar los datos son las siguientes:

n_ var: Numero de variables (Dependiendo de la dimension, puede ser
bidimensional o tridimensional).

En nuestro caso, usamos el valor n_var =3, porque los puntos pertenecen a esta
dimension.

n_ obs: Numero de observaciones (Cantidad de datos a clasificar con el algoritmo).
El valor de n obs cambia segun la cantidad de datos utilizados. En nuestra
implementacion usamos los valores de 10, 50 y 100.

Minimo: Valor minimo de los cuadrados (Limite inferior del intervalo)

Miéximo: Valor maximo de los cuadrados (Limite mas alto del intervalo)

GRAF: (1) para grafico (Presenta el conjunto de datos en un espacio
tridimensional) y (0) para ningin grafico (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 = 3.1a

implementacion de esta generacion lineal se muestra en el apéndice.
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La implementacion 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 implementacion llama
al SC -PMA vy procede a encontrar el plano de separacion, el nimero de iteraciones y el
tiempo de ejecucion.
Asi, tenemos como resultados el plano de separacion, el valor 6ptimo, asi como los puntos
solucion " z" y "v". Como

z = (w,a) € R,

entonces, obtendremos el hiperplano 6ptimo definido por
Hw.a) ={x e R:w'x +a = 0}.

Para ejecutar el SC-PMA es necesario resolver en cada iteracion los subproblemas
(3.9) y (3.10). En este articulo usamos el comando fmincon.
Presentamos ejemplos numéricos de fecha creados por un generador lineal aleatorio.

Para esta presentacion consideramos la distancia proximal homogénea de segundo orden:

n

n
‘,].
H,(u,v) = Z p (vlz lnu—l + uv; — vf) + gZ(ui — v;)?
' ‘ i=1

i=1
y diferentes valores para el pardmetro proximal: A = 0.09para el primer ejemplo, 4 =
0.05. Para el segundo ejemplo y A = 0.01para el tercer ejemplo. Observamos que a
medida que Adecrece las iteraciones del algoritmo son menores.

La implementacion ver ANEXO A.3. CVX_SVM (DATA), ANEXO A.1. Funciéon Principal

6.4. Ejemplo1
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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

A =0.09,p =1,tol = 1073
y el nimero méaximo de iteraciones1500.
En la siguiente figura Figura 12, vemos la convergencia de la funcion objetivo f + g, la
variable zy v. Cuando escribimos convergencia de la funcion objetivo nos referimos a la
diferencia en valor absoluto entre la funcion objetivo f + gobtenida por el SC-PMA y la
funcion f + g objetivo obtenido por la funcion 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 ocurri6 en la iteracion
967. La Figura 13 muestra el conjunto de datos separados por un plano, cuyos coeficientes
de la ecuacion 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 70 muestra los resultados computacionales.

Figura 11 Datos separables lineales.
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Figura 12 Convergencia de la funcion objetivo y las normas ||z — zy_1 || y [lvg — v-1ll

Figura 13 Conjunto de datos separados por un plano.

La Tabla 70 muestra los resultados computacionales obtenidos luego del procesamiento de

los datos, asi vemos la convergencia al valor 6ptimo, el nimero de iteraciones, el modulo

de la diferencia de puntos de z;con respecto al anterior z;,_;de igual manera para v,con

respecto al anterior v,_,y asi también de wy con respecto a la anterior wy_;.

Tabla 10
Resultados computacionales para el Ejemplo 1.
. Funcién
Iteracion | N (Z{k]) N (v{k}) 2o = za-nll | Ve —vanll | Iweg —woesll objetiva
4 14 0.78167 0.32408 1.43995 3.18318
9 22 0.48174 0.23141 1.25799 2.56337
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3 8 19 0.87878 0.25250 0.87878 1.51274
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

6.5. Ejemplo 2

Para este ejemplo, consideraremos A = 0.05,p = 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 /5vemos converger a la

(Y= (Y )

funcidén objetivo y las variables la variable “z” y “v” a un punto 6ptimo.

Se puede observar que la convergencia del valor 6ptimo es rapida al igual que z pero es
mas lenta con respecto al parametro v. Al igual que en el ejemplo anterior, la convergencia
de la funcion objetivo se refiere a la diferencia en valor absoluto entre la funcion objetivo
f + gobtenida por el SC-PMA y la funcion f + g objetivo obtenido por la funcion 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 ecuacion son:

—0.7259; —0.1075; —0.4545; 1.1248; su respectivo plano es:

—0.7259X — 0.1075Y — 0.4545Z + 1.1248 =0



Figura 14 Datos separables lineales.
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La Tabla /7 muestra los resultados computacionales para un dato de 50 observaciones,

Tabla 11
Resultados computacionales para el Ejemplo 2
. ||Z {k} ||17{k} ”W{k} Funcién
Iteracion | N (z{k]) N (’U{k}) _ Z{k—l}” _ V{k—l}” _ W{k—l}” 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 articulo, presentamos un algoritmo multiplicador proximal de cono
simétrico (SC-PMA) para resolver problemas de optimizacion 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 optimizacion.
Luego, aplicamos SC-PMA para encontrar hiperplanos lineales en clasificacion binaria en
una maquina 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 mas investigaciones.

Este articulo es la continuacion de trabajos anteriores publicados y desarrollados por los
autores. En los articulos (Cano & Papa, 2020) , (Nieto, Quiroz, & Cano Lengua, 2021)
desarrollamos una revision sistematica sobre maquinas de vectores de soporte aplicadas a
clasificacion y regresion, respectivamente. En el articulo (Lopez, J.; Papa Quiroz , E.A.,
2017) desarrollamos una metodologia para construir distancias proximales sobre conos

simétricos y en el articulo anterior (Papa, Lopez, & Cano, 2020) obtuvimos resultados
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matematicos preliminares del SC-PMA. En este articulo consolidamos los resultados de
convergencia del SC-PMA vy lo aplicamos para encontrar hiperplanos lineales a la

clasificacion binaria en SVM, complementando asi el resultado del articulo.

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 quizas la herramienta
computacional mas practica para la optimizacidon no suave. Se puede considerar como una

investigacion futura para mejorar la eficiencia del algoritmo.

Otra investigacion futura puede ser comparar el SC-PMA con los diferentes algoritmos de
clasificacion como redes neuronales, clasificadores bayesianos y maquinas de vectores de

soporte, entre otros.

Ademas, se realiz6 el disefio 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)
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CAPITULO VII. DISENO

Para el desarrollo del disefio del sistema se ha decidi6 implementar la metodologia agil
Scrum, del cual se tiene varios trabajo desarrollados con esta metodologia por ejemplo
para la implementacion de un sistema de una tienda virtual ver (Ramirez, Diestra, & Cano
Lengua, 2021) , otro trabajo importante con esta metodologia es el desarrollados para un
software de aplicaciones moviles 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 composicion 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 asi como, se le asignan distintas funciones
y los miembros son toditas, por ello se ha utilizado la metodologia 4gil Scrum para el

desarrollo de esta investigacion.

Requerimos de algunos conceptos tedricos para el disefio del sistema:
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7.1. Sistema

La automatizacion informatica, también conocida como automatizacion de
infraestructura, es el uso de un sistema de software para crear instrucciones y operaciones
repetibles que reemplazan o reducen la interaccion humana con el sistema. También
engloba una serie de elementos que concreta un objetivo en una accidon que interviene la

persona.

7.2. Herramienta de Desarrollo

7.2.1 NetBeans

Es una herramienta de trabajo de acceso libre, que esta enfocado al desarrollo de
aplicaciones y permiten mostrar una estructurada componente en sus modulos. NetBeans
es un extorno de desarrollo que permite realizar con facilidad y rapidez aplicaciones de

java, asi como también Html5 y contiene herramientas para desarrolladores de PHP, C++.

7.2.2 Lenguaje de Programacion Java

Esta herramienta es de lenguaje sencilla y estd orientado a objetos, que facilita la

interaccion en diversas areas, que consta de un cliente servidor y de interfaces graficas.

7.2.3 Figma

Es una plataforma de disefo construida a escala, el cual es utilizada para, disefios,
prototipos, interfaces, entre otras aplicaciones, Figma es potente software colaborativo
basado en web disponible para macos y Windows.

Mediante este software se disefiaran los mockups.
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7.2.4 SQL SERVER

Es un sistema de gestion 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 esta formado por archivos, tablas, etc.

725 MVC

Se conoce como (modelo, vista, controlador) por su conectividad y es una arquitectura de
software, se enfoca en separar la l6gica del negocio y su entorno de visualizacion.

Segtn (Aguilar, 2019). El MVC web es un patrén donde se utiliza para desarrollar
entornos web y usa un modelo de datos tradicional como SQL y su codigo de control se
puede realizar en HTML/JavaScript, tiene una similitud con MVC teniendo en cuenta que

sus componentes con mas 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 informacion que estan dentro del base

de datos.

7.2.8 Controladores

Funciona segun la logica para controlar al funcionamiento de la vista en la intervencion

del usuario en la aplicacion.

7.2.9 Framework

Es una coleccion 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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modulos que ayuda al desarrollo en un tiempo mas rapido, al tener una biblioteca y

funciones ya desarrolladas.

A continuacion, podemos ver en la siguiente Figura /7 un ciclo de vida de los proyectos

realizados con esta metodologia agil.

Péo‘f“u:rt Team Scrum

Sprint

b Daily Scrum

Daily Work

Update

 |nitial release o SC RU M

Backlog

Initial product
o litial o Methodology

Product
Increment

Sprint

Retospective Sprint

Preparation :
Review

Figura 17 Ciclo de vida del Marco Metodologico de SRUM

A diferencia de un desarrollo de trabajo de una manera mas tradicional el cual se basa en
un orden y jerarquia, 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 detallaran las 5 fases definidas en el
Scrum, segin Salpathy, (2016), las cuales son: Inicio; Planificacién y Estimacion;

Implementacion, Revision y Retrospectiva; y Lanzamiento.

7.3. Principios de Scrum

Scrum son consideraciones fundamentales que se deben tener al ejecutar el marco

metodologico y se emplean en todos los proyectos que definan esta metodologia como
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base para el desarrollo.

Los 6 principios Scrum son los siguientes:
- Inspeccion de series rutinarias
—Organizacion propia

- Contribucion

- Primar el valor

- Caja de Tiempo

- Progreso repetitivo.

7.4. Roles

Los miembros del equipo de la presente investigacion seran designados a cumplir los roles
segun 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 ademds es encargado de recolectar los requerimientos del
cliente, que son escuchados en el producto backlog. Asimismo, se designd para el rol de
Product Owner a Miguel Cano, debido a que tiene las capacidades adecuadas para realizar
la toma de requerimientos y se encargara de comunicar la vision del producto al equipo

de desarrollo.
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7.4.2. Equipo de Desarrollo

Segun (Vlietland & Van Vliet, 2015) senala que el grupo desarrollador es el encargado de
implementar la funcionalidad basada en el producto backlog.

Es por ello que se design6 a dos especialistas que se desempefiaran en el rol de
Development team Marcos y Carlos Alvarado, puesto que tienen la experiencia requerida

para el realizar el disefio de sistemas.

7.4.3.Scrum Master

De acuerdo con (Cho, 2008) menciona que el scrum master 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 designacion 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.

A — aa
Product Owner Development team
\ Miguel Cano Carlos y Marcos

()
—

Scrum Master

Erik Papa

Figura 18 Diagrama de equipo Scrum

7.5. Artefactos de Scrum

Los artefactos Scrum, son informacion o valor de trabajo, y se muestran en una variedad

de tipos, ayudan a proporcionar transparencia y permiten la supervision y la
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personalizacion. En la definicion de artefactos en Scrum, son especificamente creados
para aumentar la transparencia en la informacion critica, para garantizar que todos

obtengan la misma comprension 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 articulos de
inventario tienen descripcion, orden, estimacion y valor como atributos. Los elementos de
la cartera de productos a menudo incluyen descripciones de prueba que demostraran 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 asi 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 definiciéon de "finalizacion"
del equipo Scrum. Al final del sprint, hay trabajo incremental y comprobable que respalda
el trabajo empirico. El incremento es una parte hacia la finalizaciéon de la meta. Es
importante que el delta esté disponible, es responsabilidad del propietario del producto,

decidir liberar el delta.
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ARTEFACTOS SCRUM

-
—

Product Backlog Sprint Backlog Incremento

Figura 19 Artefactos de Scrum

7.6. Ciclo de vida de la Metodologia SRUM

7.6.1. Inicio del Proyecto

Aqui se definirdn los encargados del proyecto, asi como también las necesidades basicas
para los Sprint en general. Nos enfocaremos en detallar los objetivos primarios de nuestro

proyecto, asi como también los objetivos especificos.

7.6.2. Planificacion

En este apartado se llevara a establecer ciertas metas de nuestro proyecto, asi como
entender la necesidad de nuestro cliente, traducida a requerimientos, los cuales se
convertirdn en tareas definidas para el Scrum Team y seran ordenadas en un Sprint
Backlog.
e 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

mas faciles de abordar, sean pequefias y se pueda tener un mejor manejo sobre
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ellas. Esto facilita la obtencion de resultados previos para asi poder localizar
errores o desviaciones de los requisitos por lo que permite trabajar con menor

incertidumbre y tener los objetivos mas claros.

7.6.3. Implementacion

Durante esta fase se realizara la ejecucion de las tareas generadas durante la planificacion,
ademas se detallardn las actividades a llevar a cabo para generar los productos en el
proyecto. Esta fase tiene dos procesos importantes, el mantenimiento y actualizacion de
pendientes y el daily scrum que describiremos a continuacion.

e Daily Scrum
El Daily Scrum es una reunién que se realiza de manera diaria entre el equipo de trabajo,
asi como también el Scrum Master con el fin de mantener el ritmo de trabajo y fomentar

la comunicacion entre los miembros del equipo.

7.6.4. Review y Retrospectiva

En la etapa de revision y retrospectiva es en la cual todo el equipo de trabajo se junta para
hacer una reunion y repasar todo lo trabajado hasta el momento, con el fin de tener una
mejor organizacion lo que permita a futuro trabajar de manera mas 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 iteracion para lograr

una mejora constante en el flujo de trabajo.

7.6.5. Lanzamiento

En la etapa del desarrollo del proyecto de Scrum, se realizara 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 formula para capturar requerimientos y tiene como
finalidad explicar de manera general una funcion que cumplira el software, ademas de los
criterios de aceptacion de cada una de ellas. En cada historia se definird de manera breve,
las funcionalidades establecidas por los interesados en el proyecto y propietarios del
producto, las cuales estaran definidas por los requerimientos de estos y seran de facil
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 transformacion de productos priorizados,
asegurar la calidad en el producto entregado incluso antes de llegar a la etapa de
planificacion de procesos para crear el producto en cuestion.

Esta herramienta nos permite enfocarnos en el valor nato de cada parte del entregable y
en como estos generan algin efecto en otros componentes del proyecto, en lugar de pasar
directamente a la fase de desarrollo de detalles del producto, segiin (Salazar & Abad
Londofio, 2018)

La utilidad de esta herramienta se ve reflejada en situaciones en donde los requerimientos
del producto son cambiantes, cosa que sucede en la mayoria 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 multiples ventajas
al momento de definir los requisitos del producto, ya que fomenta la colaboracion
constante entre miembros del equipo de desarrollo o Scrum Team, asi como también le
permite al cliente tener una perspectiva mas amplia y real de los procesos usados para
desarrollar el proyecto y poder definir de manera mas precisa los requisitos que no estén
claros o sean volatiles.

De esta manera simplificaremos el proyecto a pequefios entregables parciales de facil
estimacion, estos entregables tendran una duracion aproximada de unas pocas semanas y

seran de (Salazar & Abad Londofio, 2018)facil mantenimiento, segin (Menzinsky, y



112

otros, 2018).

7.7.2. Usuarios del proyecto

De acuerdo con el objetivo del proyecto, los investigadores establecen las historias de
usuarios que interactuaran con el disefio a elaborar, especificamente aquellos que ocupen

uno de los cargos de la siguiente tabla, la cual se mostrara en orden de relevancia.

Tabla 12
Historia de Usuario 1

Historias de Usuario

Numero: 1 Usuario: Product Owner

Nombre: Logeo por credenciales

Prioridad: Alta Riesgo: Medio

Puntos estimados: 2 Iteracion: 1

Responsable: Miguel Cano Lengua

Descripcion: Los usuarios que deseen usar el aplicativo se deben
poder logear en este mediante una interfaz de validacion de
credenciales ingresando las designadas previamente por el
administrador.

Validacion: El usuario va a poder acceder al sistema mediante un
logeo ingresando las credenciales asignadas por el administrador, las
cuales seran validadas mediante un servicio de consulta y
autenticacion con la base de datos

Tabla 13
Historia de Usuario 2

Historias de Usuario

Numero: 2 Usuario: Product Owner

Nombre: Generacion Lineal de Datos

Prioridad: Alta Riesgo: Bajo

Puntos estimados: 5 Iteracion: 2

Responsable: Miguel Cano Lengua
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Descripcion: Deseo que los usuarios puedan generar datos
linealmente separables a través de una interfaz que acepte variables
definidas por el usuario, estos datos seran solamente visibles a través
de un plano tridimensional

Validacion: En esta pantalla el usuario va a poder ingresar datos del
minimo y méaximo valor de cuadrante, cantidad de observaciones y
tomar la decision de generar o no el grafico en R3.

Tabla 14
Historia de Usuario 3

Historias de Usuario

Nuamero: 3 Usuario: Product Owner

Nombre: Generacion de grafico en R3 y procesado de datos

Prioridad: Alta Riesgo: Alto

Puntos estimados: 13 Iteracion: 2

Responsable: Erik Papa Quiroz

Descripcion: 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.

Validacion: El usuario podra 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 estimacion 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 esta lista para la estimacion, cada miembro elige individualmente una

tarjeta que mejor se adapte a su estimacion para ese elemento. Luego, todos revelan sus
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cartas simultdneamente y discuten sus estimaciones hasta llegar a un consenso.

La secuencia de Fibonacci es una serie de numeros. Crecen exponencialmente porque cada

namero es la suma de los dos nimeros anteriores: 0, 1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, etc.

La secuencia fue inventada en la Edad Media por el matematico 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, asi como sus dependencias. En si 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, asi 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. Presentacion de los Sprint

En esta etapa del desarrollo del proyecto, se mostraran 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 creacion del disefo.

7.8.1.1.1. Primer Sprint
La historia de usuario que abarca el primer sprint esta dato por la historia de usuario 1.
H1.Como administrador quiero que exista la opcion 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 caracteristicas del

sistema brindado las credenciales definidas previamente, esto se muestra en la Figura 20.

LOGEOQ CLASIFICACION

o]

Ingrese su usuario administrador :

Ingrese su contrasena :

Iniciar Sesion —

Figura 20 Logueo Clasificacion

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 seran
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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GENERADOR LINEAL

Ingrese minimo valor de los cuadrantes : Generar grafico :

|Cuadrnmmmn. | O si O No

. Ingrese numer rvaciones :
Ingrese maximo valor de los cuadrantes : grese numero observaciones

| Cuadrante max. | | Cant.

3.3067 3.6952 2.4005 -1.0000
-2.7810 -3.9629 -0.5487 1.0000
2.6065 2.1993 3.2852 -1.0000
0.3067 2.5384 -2.5452 -1.0000
3.9691 2.9496 -1.8896 -1.0000
-3.3746 -3.3245 -2.8357 1.0000
-0.4586 -0.8017 -2.9115 1.0000
-3.1468 -1.9210 2.9543 1.0000

Figura 21 Generador Lineal

GRAFICO Y PROCESO DE DATA

b b B LE - nea

iter Niz_{k) Niv_{kh |[z_{k)-z_0k-TH1 [Iv_{kb-v_{k-TH] Iw_{k}-w_{k-1}_max objetivo
1 13 60 21.63938 4.02950 103.35049 200.07207
2 31 81 329.53588 39.57013 B10.41018 47883.02608
3 15 140 1882.58656 209.13038 2744.32983 1235693.13084
4 17 141 4883.01888 547.14145 4883.01888 5470100.20112
5 20 141 5728.23446 761.86147 5728.23446 2920965.50401
6 12 41 2083.58367 278.22211 2083.58367 56050.86340
7 13 21 58588425 81.71181 585.88425 31595.19505
B 9 23 11780751 19.06915 236.57306 68069.72907
9 16 17 57.56287 5.44002 176.79915 48510.08616
10 14 12 111.19329 13.68227 111.19339 20104.52615

Figura 22 Grafico de los Resultados procesados

En la siguiente figura podemos observar parte del proceso del Sprint 2 en el cual se obtiene

la ecuacion del plano y la grafica que clasifica los datos.
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ECUACION DEL PLANO EN R3

ab b b he = mua

ECUACION = 37.8600 X + 30.9163 Y + 2.6195 Z + 2.6195

Figura 23 Resultados de la ecuacion del plano

7.8.2. Desarrollo del modelo de la base de datos

Segun (Silberschatz, Korth, & Sudarshan, 2002), este modelo de datos nos permitira
visualizar la estructura logica de la base de datos, asi como también todas sus interacciones
y excepciones, demas guardar la informacion 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 reunion con nuestros Stakeholders.
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usuario s
% idusuario

consulta_gen_lineal
% id_consulta

nombrepersona - -
B0 id_usuario_consult

apellidopersona mincuadrante

dniusuario maxcuadrante

nomusuario nobservaciones

passusuaric generagraf

8

resultado_alg_clasificacion
% id_resultado

valecuacionx
valecuaciony
valecuacionz
valindependiente

id_consulta_res

Figura 24 Modelo de Base de Datos del Sistema

7.9. Arquitectura del Software

La arquitectura del software es parte logica funcional del software que ayudara a descifrar
la estructura de un proceso del sistema. Para su complemento utilizaremos el patron
modelo, vista y controlador, este patron trabaja en capaz donde el modelo tiene la funcion
de a ver entender la parte l6gica 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 comunicacion
con la capa modelo para interactuar en solicitudes de parte del usuario. Para una buena
comunicacion en este proyecto no enfocaremos en el uso de la herramienta SQL, que nos
brinda una eficiente comunicacion y desarrollo de base de datos.

La arquitectura MVC, nos facilitara 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.

Patrones de Arquitectura MVC

extrae datos a través de getters extrae datos a traves de getters

Controllador

Cerebro

.

)

]

]

)

'

]

'

1]

H controla y decide como
L]

i se muestran los datos
1]

L]

1]

1

1]

Vista Modelo
ul Datos

presenta el estado
actual del modelo  ,ctyaliza los establecer
datos a traves datos a traves
de configuradores de setters
y controladores
de eventos.

Logica de datos

Figura 25 Arquitectura del Software
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CAPITULO 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 parametros:

e 1=0.05p=1,tol=1073

e Maiaximo nimero de Iteraciones = 2000.

e Muestra 50 observaciones
Se puede observar de acuerdo con los resultados que la convergencia del valor 6ptimo es
rapida al igual que z pero es mas lenta con respecto al parametro v. La convergencia de la
funcion objetivo se refiere a la diferencia en valor absoluto entre la funcion objetivo f +
g obtenida por el SC-PMA vy la funcién f + g objetivo obtenido por la funcion CVX de
Matlab.

El tiempo transcurrido es 4930.763008 segundos
Coeficientes de la ecuacion 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 6ptimo
La historia es muy importante para obtener la Tabla /5 donde se muestra
e Elntmero de iteraciones
e El nimero de iteraciones internas para resolver cada subproblema denotado

por N (Z{k}), N (v{k}), respectivamente.
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e La diferencia entre puntos consecutivos de cada variable:

||Z{k} - Z{k—1}||,||”{k} - ”{k—l}” y ||W{k} - W{k—1}||

e El valor de la funcion objetivo en cada iteracion.

Tabla 15
Resultados Computacionales
Iteracién N(Z{k}) N(‘U{k}) ”Z{k} - Z{k—l}” ||v{k} - v{k_l}” ”W{k} - W{k—l}” Funcion 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. Analisis Comparativo entre Algoritmo Proximales.

Realizaremos una comparacion del Algoritmo con distancias proximales:
e Algoritmo Multiplicador Proximal con distancias proximales (PMAPD)

Este algoritmo PMAPD fue desarrollado para un modelo de optimizacion con
estructura separable, ver (Sarmiento, O.; Papa Quiroz, E.A.; Oliveira, P. R.;, 2015)
En este algoritmo propuesto puede resolver problemas de minimizacién convexa,
ademas converge linealmente a una solucion 6ptima 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
extendio los resultados obtenidos para el caso de cono simétrico, es decir el trabajo
desarrollado es mas general.
Este algoritmo sus funciones f'y g estan definidas sobre R", ver el algoritmo en (

ANEXO B.1. (PMAPD))
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e Método de Direcciones Alternantes con Regularizacion Proximal Interior
(RIPADM)
Vemos en esta investigacion que trabaja con distancias proximales, cuyo modelo
de problema de optimizacidon posee una estructura separable, para el desarrollo,

utiliza un factor de relajacion p, el cual estda comprendido en cierto intervalo

pe(0, @) y afiade a la regla de actualizacion del multiplicador de Lagrange. Este

algoritmo posee convergencia global.

Se encontré aplicaciones al modelo TWSVM

En este algoritmo las funciones f y g estan definidas sobre el espacio R" a
diferencia del trabajo desarrollado por la tesis que trabaja sobre conos simétricos.
Esta investigacion fue desarrollada por (Ruiz Garrido, 2016) ver el algoritmo en

el ANEXO B.2. (RIPADM)

e Algoritmo Multiplicado Proximal Cono Simétrico (SC-PMA)
Este algoritmo desarrollado en la presente Tesis, debido a las caracteristicas de
convexidad y de acuerdo con la hipdtesis (A1-A2) posee una solucion dptima y de
acuerdo a la estricta convexidad se demostrd que la convergencia es global.
Ademas 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

= (2x0(m{2(n +p) + 1} + 2x0(1))

8.1.2. Esquema final del Aporte de la Tesis

Después de la elaboracion del algoritmo, probando los teoremas, lemas y viendo la
convergencia del algoritmo se verifica que este algoritmo Multiplicador Proximal de Cono
Simétrico para Optimizacion Separable, Aplicacion a SVM para Clasificacion Binaria.

En la Figura 27 mostramos el Esquema Final del aporte de Investigacion, es decir el
proceso desde la obtencion de los datos, la clasificacion de estos mediante el algoritmo y

presentamos a través del disefio del sistema.
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CONVERGENCIA DEL DISENO DEL SISTEMA

Figura 27 Esquema Final del aporte de Investigacion.

Se tiene una nueva alternativa de clasificar datos con un algoritmo con fundamento tedrico
en Multiplicador Proximal en Cono Simétrico, donde una aplicacion estd dado para

Maiquina de Vectores de Soporte relacionado a clasificacion de datos.

Después de realizar el fundamento tedrico de su convergencia y posteriormente su
implementacion en el software MATLAB (R2017a) en una computadora de 8va
Generacion Intel ® Core ™ [5-8250U CPU, 1.60 GHz 1.80GHz, 4.00 GB, Windows 1064
bits.

Se realizo el disefio con el marco referencial SCRUM, cuya metodologia se adecua al
disefio de software, se realizd su base de datos, su arquitectura del sistema y la

presentacion de las pantallas de disefio.
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8.2. Conclusiones

El algoritmo estudiado en esta Tesis es un tipo de algoritmo deterministico, a diferencia
de otros algoritmos que son estadisticos o aleatorios en donde los resultados son
probabilisticos, es decir se aproxima a la solucidén o en un determinado nimero de pruebas
los resultados no siempre es el 6ptimo.
En ese sentido no se puede hacer una comparacion con este tipo de algoritmo SC — PMA
en donde se analiza la convergencia, la buena definicion, la complejidad y de acuerdo con
las caracteristicas de convexidad y estricta convexidad. La solucion obtenida del problema
es unica y 6ptima, es por ello que este algoritmo converge a una solucion global.
La métrica para medir este tipo de algoritmo estd dada por:

- La convergencia.

- La velocidad de convergencia.

- La complejidad del algoritmo.
Se tienen algunas conclusiones adicionales que responden a nuestros objetivos.

e Se logré definir un algoritmo multiplicador proximal para resolver problemas de
optimizacion convexa separable sobre conos simétricos, se verifico su
convergencia.

e Se Realiz6 una aplicacion del algoritmo a la solucion de modelos de maquinas de
vectores de soporte para clasificacion de datos.

e Se implemento y valido el algoritmo para clasificacion de datos sometiéndolo a
experimentos computacionales y comparando su performance.

e Se disefi6 el sistema del Algoritmo Multiplicador Proximal de Cono Simétrico
para Optimizacion Separable: Aplicacion a SVM para Clasificacion Binaria.

e Por lo todo lo expuesto se concluye que el aporte de esta investigacion es un
algoritmo de cono simétrico para clasificar datos, un ejemplo de aplicacion es a la

maquina de vectores de soporte relacionados a clasificacion.
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8.3. Discusiones

En esta tesis se logréo ampliar el método de descomposicion proximal dado por (Chen &
Teboulle, 1994) (Bonnans, Gilbert, Lemarechal, & Sagastiz abal, 2006) para problemas
de programacion de conos simétricos convexos, se logro realizar una aplicacion a un

modelo de clasificacion de maquinas de vectores de soporte (SVM).

La extension realizada en esta Tesis se basa en las distancias proximales dado por
(Auslender, A.; Teboulle, M., 2006) bajo determinadas hipotesis moderadas sobre
distancias proximales se establecid que cada punto limite es un punto silla de Lagrangiana

asociado al problema, ademds se obtuvo la convergencia global.

En la mayoria de los casos es imposible resolver los problemas (7) — (8). La familia de
Meétodo de Bundle es (Bonnans, Gilbert, Lemarechal, & Sagastiz abal, 2006), es quizés la

herramienta computacional mas préctica para la optimizacion no diferenciable.

Con respecto al Algoritmo Multiplicador Proximal con Distancias Proximales (PMAPD)
el cual tiene convergencia lineal, el método de esta Tesis se demostrd que tiene una

convergencia global, la cual es una solucion del problema (1).

Con respecto al Método de Direcciones Alternantes con Regularizacion Proximal Interior
(RIPADM) una caracteristica fuerte es que posee un factor de relajacion p que ayuda a la

convergencia de este.

En nuestro trabajo no se considera un factor de relajacion, sin embargo, encontramos la

convergencia global de acuerda a la buena definicion.
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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

seria mejorar la velocidad de convergencia del algoritmo y trabajar con otras distancias.
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ANEXOS

ANEXOS A. Implementaciones

ANEXO A.l. Funcion Principal

function main

o\

clc;

n _var = 3;
n_obs
minimo = -4;

maximo = 4;

GRAF = 1;

data gen lineal datos(n _var, n_obs,minimo,maximo,GRAF) ;

o® o° o o° oP
Il
-
(@]

o\°

o)

% Elegir la data a cargar, el minimo y el maximo con el que creaste

la
% data
load('data 333.mat');
minimo = -4;
maximo = 4;

[z, v,history] = svm 1lin SC PMA(data,1,0.09,1,4,200,10"-3,1,0);

disp(z);

[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 ==
plot (data nega(:,1),data nega(:,2),"'*")
hold on;
plot (data posi(:,1),data posi(:,2),"'+")
hold on;
x = minimo:0.1:maximo;
y = (-2(3)/2(2))-(z(1)/2(2)) *x;
plot(x,y, 'b")
grid on
x1lim([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)/2(3))-(z(1)/2(3))*x-(2(2)/z(3)) *y;
surf (x,y,z, '"FaceAlpha',0.5);
end
else
disp ("NO SE PUEDE VISUALIZAR LOS DATOS EN DIMENSIAYN MAYOR A
3"
end

end



ANEXO A.2.

function da
SHEHHHHHHES

% Genera da
SHEFHHAHHHH

% n_var
% n_obs
$ minimo
$ maximo

% GRAF
% OUTPUT
% data
clc;
data =
[nrow,n
coef
data =
for i =
if
els
end
end
if GRAF
if

o o o

o

Generador Lineal

ta = gen lineal datos(n_var,n obs,minimo,maximo, GRAF)

FHEHE A HHHH AR H A 4
tos que son separables linealmente en "n" dim.

A A A A A

Numero de variables

Numero de observaciones

MAnimo valor de los cuadrantes

MA;ximo valos de los cuadrantes

(1) para graficar y (0) para no graficar

minimo + (maximo-minimo)*rand(n_obs,n var);

col] = size(data);

= round (-10+(100+10) *rand (1, ncol+1)) ;

[data zeros(nrow,1)];

l:nrow
sum(coef (1l:ncol) .*data(i,l:ncol)) > coef (ncol+l)
data (i, ncol+l) = -1;
e

data (i,ncol+l) = 1;

ncol > 1 && ncol < 4
figure(l);
data nega = data(data(:,ncol+l)==1,:);
data posi = data(data(:,ncol+l)==-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(l)/coef(2))*x;
plot(x,y,'b")
grid on

x1lim([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(l)/coef(3))*x-
(coef (2) /coef (3)) *y;
$scatter3(x,vy,z);
S surf(x,vy,z, '"FaceAlpha',0.5);
end

else
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disp ("NO SE PUEDE VISUALIZAR LOS DATOS EN DIMENSIA“N MAYOR

A3
end
end
end
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ANEXO A.3. CVX_SVM (DATA)

function [z,v,cvx_optval,cvx status,cvx toc] = CVX svm(data)
sclc;
[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);
cC=20.1;
tic

cvx _begin quiet
%cvx_precision low
variables zl (n-1) z2 (1) vl (m) v2(m);
obj = 0.5%(z1'"*z1l)+C*sum(vl);
minimize (obj) ;
subject to

A*[z1;z2]+B*[vl;v2] == b;
vl >= 0;
v2 >= 0;

cvx_end

z = [z1;22];

v = [vl;v2];

Cvx_toc = toc;



ANEXO A.4. SVM_LIN_SC_PMA

function [z,v,history] =

144

svm_lin SC PMA (data, rho,lambda,op dis f,op dis g,MAX ITER,TOL,ITER CON,

GRAF CON)

%clc?

SHEHHHH A S S
%Minimiza la funciA®n: f(x)+g(z) s.t. Ax+Bz=b para
SHEHHH A EH A S S A

o\

% data : Data a separar linealmente

% MAX ITER : NA°mero mA;jximo de iteraciones

% GRAF CON : (1) para graficar y (0) para no graficar
% ITER CON : (1) para mostrar conv. y (0) para no mostrar
% rho : ParAimetro de aceleraciA3n

% lambda : TamaAto del paso en cada iteraciA3n

% op_dis f : Distancia proximal para f

% op_dis g : distancia proximal para g

% op_dis x : Tipo de distancia proximal

% 1 --> Euclideana

% 2 --> Kullbacké€"“Leibler divergence

% 3 --> Itakurad€“Saito distance

% 4 --> Second-order homogeneous

% z : Vector soluciA®n del hiperplano separador
S v : Vector soluciA®n de las tolerancias
% history : Historial de convergencia y valor A3ptimo

if GRAF CON==

[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 = Dlag_Y*X,
B = [eye(m) -eye(m)];
b = ones(m,1);
cC=20.1;
z0 = ones(size(A,2),1);
v0 = ones(size(B,2),1);
y0 = ones(length(b),1

$Introducimos condiciones iniciales para el algoritmo

thetal = 1; theta2 = 1; gamal = 1; gamaz2 = 1;

options = optimoptions('fmincon', 'Algorithm', 'interior-
point', 'Display’','off'); % run interior-point algorithm

if ITER CON==
fprintf ('$3s\t%3s\t%$3s\t%14s\t\t%14s\t\t%10s\t%10s\n', 'iter',

'N(z_{k})"'", '"N(v_{k})', "Ilz {k}l-z {k=1}[I|"', "IIlv_{k}-v {k-
hrre, .
"|w_{k}-w_{k-1}| max', 'objetivo');
end
t _start = tic;

for k = 1:MAX ITER

%$Calculamos "p"

%**************

lambda=0.5/k;

p = y0O + lambda* (A*z0O + B*v0 - Db);

$Minimizamos z k

Sk ok ok ok ok ok ok kKKK KKAK

[z, FVAL,EXITFLAG,OUTPUT z] = fmincon(@(z) (f(z,n)+
myfun_F(ZrZOIAIPIlambdarthetalrop_dis_f))IZOI[]r[]r[]r[]r[]r[]r[JIOPtio
ns);

$Minimizamos v_k
Gk ok k ok ok k ok ok ok ok ok ok ok ok ok

[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), [
1,[1,options);

$Actualizamos "y k"
%*****************

y = y0 + lambda*rho* (A*z + B*v - b);



v0,2)1);

% Cargamos el historial

% kA hkkhkhkkhkhkkhkhkhhkhkhkkhkkhk k) k)%

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-vQ0,2);
history.res max (k)

history.objval(k) = f(z,n)+g(v,C,m);
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max ([norm(z-z0,2),norm(v-v0,2) ,norm(y-

tole = max([norm(z-z0,2),norm(v-v0,2),norm(y-y0,2)1);

%Escribimos el historial
%***********************

if ITER CON==

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 finalizaciA3n
dAhkkhkhkkhkhkkhkhkhhkkhhkkhhkhkhkhkhkhkhkhkhhkhhkhkhkhkhhkhhkhdxkhkk*k
if (tole < TOL)

disp("llegue");

break;
end

o

o

% Actualizamos las variables
% *Ahkkhkhkkhkhkkhkhkhkhkkhhkkhhkkhkkhkkhkkkkkxk*xxk

vaux = v; z0 = z; v0 = v; y0 = y;

if GRAF_CON==1

if k>100
subplot (3,1,1)
plot(t(l:k),history.objval(l:k),'-r');

ylim ([ (cvx optval-max (history.objval ((k-100) :

(cvx_optval+max (history.objval((k-100):k)))]);
%$legend('iteraciA®n', 'sol real')
drawnow;
hold on

subplot (3,1,2)

plot (t(l:k),history.res z(1l:k),"'-g");
ylim ([0 max (history.res z((k-100):k))]);
drawnow;

hold on

subplot (3,1, 3)

plot (t(l:k),history.res v(1l:k),"'-g");
ylim ([0 max (history.res v ((k-100):k))]);
drawnow;

cont = cont + 1;



else

end

end

end
toc(t_start)
end

function f =
zl = z(1:
f = 0.5%

end

function g =
vl = v(1l
g = C*su

end
function F =

F = p'*A*z + (1/lambda)*distancia(z,z0,theta,op dis);

end

function G =

G = p'*B*v + (1/lambda)*distancia(v,v0,theta,op dis);

end

function d =

n = length(x);
if op dis == % Euclideana (vale para Rn)
do = 0;
end
if op dis == % Kullbackd€“Leibler divergence
positivo)
d0 = sum(x.*log(x./y)-x+y);
if dO0 == -Inf || isnan (dO0)
d0 = Inf;
end
end
if op dis == % Itakurad&€“Saito distance (Vale para Octante

subplot(3,1,1)
plot(t(l:k),history.objval(l:k),"'-r');
drawnow;

hold on

subplot (3,1,2)

plot (t(l:k),history.res z(1l:k),"'-g'");
drawnow;

hold on

subplot (3,1, 3)

plot (t(l:k),history.res v(l:k),"'-g'");
drawnow;

’

f(z,n)
(n-1));
(z1"'*z1);

g(v,C,m)
:m) ;
m(vl);

myfun F(z,z0,A, p,lambda, theta,op dis)

myfun G(v,v0,B,p,lambda, theta, op dis)

distancia (x,y, theta,op dis)
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(Vale para Octante



positivo)

d0 = sum(x./y - log(x./y)

if d0 ==
do =
end
end

if op dis ==
positivo)
sigma =

v-*y))i
if d0 ==
do =
end
end

-Inf
Inf;

Q

°

-Inf
Inf;

|| isnan (d0)

Second-order homogeneous

0.001; v = 0.01;
d0 = sum((v/2)* ((x-y).*(x-y))+sigma* ((y.*y).*log(y./x)

|| isnan (d0)

d = d0 + (theta/2)*norm(x-y,2)"2;

end

- ones(n,1l));

(Vale para Octante
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ANEXO B. Algoritmo Proximales

ANEXO B.1. (PMAPD)

Algoritmo Multiplicador Proximal con Distancias Proximales (PMAPD)

Paso 0.  Elegir dos pares (dy, H) € F.(C),(d'o, H}) € F.(K) que satisfagan la
condicion (Iviii) y defina (d,H),(d’,H") dadas por (1) — 2) vy (3) — (4)
respectivamente.
Tomar tres sucesiones a; = 0,b, = 0y A, > 0 yelijaun punto de partida arbitrario
(x9,2%9y%) € CX KX R™ .
Paso1l. Parak =0,1,2,.., calcule p**' € R™ por
p*tl = y* + 1, (Ax* + Bz* — b).

Paso 2. Encontrar (x**1,v%*1) € C x R* y (zF*1, &k*+1) € K x RP tal que

pk+1 € 9, F (), PR+ 4 217, d (K xK) = 0

et € 9, gk (zk+D), K1 4 21y, 4 (2K*1, 2K) = 0
Donde las funciones f*¥:R™ — (—o0,+o0] y gF:RP — (—o0,+00] se define por
fEx) = f(x) + (p**1, Ax) y g*(2) = g(2) + (p**!, Bz), respectivamente.
Paso 3. Calcular

YR+ = yk 4 3 (AxK*! 4 BZk+L _ ),

Criterio de parada:

Si x**1 = xk, zk+1 = zk y yk+1 = 3k Jyego 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 Regularizacion Proximal Interior
inexacto

Considere el problema (P)
min{f (x) + g(z)|Ax + Bz = b,x € C}, (P)
X,Z

Y suponga que dom (f) N C # @. Sead € D(C) y A un escalar positivo. A partir de un
punto (x°,z°y% € C x R™ x RP, generamos la secuencia {(x*,z*,y*¥)} c € x R™ x
RP, y secuencias de errores {a*} y {b*} a través de los siguientes pasos:

Paso 1. Encontrar (x**1,a¥*1) € C X R™ con r**1 € 9f (x**1) resolviendo:

1
aktl = rk+1 4 At[y* + 1(Ax**1 + BzF — b)] + ﬁvld(xk“,xk)

k+1 gatisface las condiciones

Donde el error a
la* 1| < &ryq
la® 2 lx** | < nggr

Paso 2. Encontrar (z**1,b¥*1) € R™ x R™ con 7**1 € dg(z**1) resolviendo:
1
bk+1 — fk+1 + Bt[yk + A(Axk+1 + BZk+1 _ b)] + Z(Zk-l-l _ Zk)

Donde el error b**?1 satisface las condiciones
ID** M| < &epq
IB** M 2] < g
Paso 3. Calcular
Yk = yk 4 pA(Ax*+! + BzK+1 — b)

Los escalares positivos &g, Nk, €k, Nk > 0, pA € (0, @) cumplen las siguientes

condiciones:

[ee]

(00} [ee] (00}
QS0 )Mo D ESw Ly ) d<e
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ANEXO C. Aplicacion del Problema (P)

Mostramos otro ejemplo del problema (4.1) en inversa dispersa seleccion de covarianza.
Seleccion de covarianza inversa dispersa (SICS): Grafico gaussiano modelos son de
cierto interés en el aprendizaje estadistico [10], y estan modelados por el siguiente
problema de optimizacion convexa:

min{(s, X) — Indel(X) + plIXll;: X € 57}

Donde p > 0,8 € S denota la matriz de covarianza empirica y || X||, la [; —norma de la

n m
I1X1l, = ZZ|XU|-
i=1j=1

]

matriz X definida por

Definicion
fX) =(8,X) — Indet(X) y g(X) = plIXlly,
Obtenemos )r(régr}l{f (X) + g(Y): X € 81}, se puede reescribir como:

)r(régr}l{f(X) +g9():X-Y=0,XY €St
Este modelo es un caso especial de (4.1) cuando V, =V, =8"k; =k, =S}, y
A, B:S™ > R™, donde m = %n(n + 1),A(X) = svec(X), y B(Y) = —svec(Y) con

svec(X) = (x11'\/§x12' ...,\/fxln,xzz,\/fng,, ...,\/ExZn, ...,xnn)
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A Systematic Literature Review on Support Vector
Machines Applied to Classification

Miguel Angel Cano Lemgua
Facultad de Ingenieria do Sistemas o Informabica
Umiversidad Macional Mayor de Ban Marcas
Lima, Peri

meano g du gz

Absfraci—This paper aims to identify the carrent state of the art
of the latest research related to support vector machines through
a liternture review system according to the methadology proposed
by Kitchenham aml Charter. in order to answer the following
research questions: 1: In which research aress are they osed?
012: What are the main applications related with dassification’
13 What optimization methods or algorithms are npsed in 5V Ms?

Keywaords— Vector Suppart Machi aptinzizatton algorithm,
e fiomiton, fyperplane irear and nowlinear seporation

I INTRODUCTION

The classification-regression method of Vector Support
Mdachines (SVMe) was developed in the %0's, within the feld of
Computational Science [1]. Although it was onginally
developed as a binary classaficatson method, its applications
have extended to multiple classification and regression
probbema. 3% s have tamed ot to be one of the best clasgifiers
for a wide range of situations, which is why it is consadered one
of the benchmarks in the field of statistical learning and
machine bearning.
In thiz paper, using the methodology of Kichenham and
Charter [2], we presem a review of the literature on 8VMa. The
main contribations of this paper are the followings: We will
know the applications of SVMs in diverse areas of reacarch; the
recent  applicationa of SWMs in classification and the
optimization algorithms or optimization methods used for this
class of machines.
This research is organized by the following sections: In Section
1 we present the proposed methodology. In Section 3, we
analyze the information. Tn Section 4, we analyze the results
and in Section 5, we present the conclusions of the work
Fimally, we give the sources of references

ILEESEARCH METHODOLOGY

The systematic review of the lnerature that we will congider
15 the procedune proposed by Fitchenham and Charter [2]. This
methodology sdentifies, evaluates, and mierprets all available
resesarch relevant to particular questions, subject area, or
phesomenon of mterest It will be used devole its structure is
accordance with the objectives of our research. This
methodology has been recently used by several researches, see
[25.26]. However, there are other methodologies, for example
[3] and [4], which do not fit to the field of enginecring. The
proposed methodology mvolves the following phases:

Enk Abex Fapa Quiroe
Universidad Mocional Mryor de San Mamncos
Unrversidsd Privadn del Morte
Lina, Pert
ki gl s o

* Review planning: In this phase the research queations are
asked and the review protocoel is defined.

* Carrving out the review: In this phase, the plan s executed
and the main studies are selected, according to the inclusion and
exchesion criteria.

* Review report: In this phase. the statistics, analysis of the
selocted documents, and discussions are presened.

IL1 Review planning

We search papers that answer the following questions:
01 T which research areas 8WVhs are used?
(12: What are the latest related applications?
03 What optimization metbods or algorithing are nsed in SVMa?

The search was carried out in the following databases: Web of

Science, Science Dhrect, [EEE Xplore Digital Library and ACK
Diigital Library, Scopus and Springer Link. The review covers
the period from 1992 10 20240,
It was used the following stream search: TITLE-ABS-KEY
("areas  where 3VM  are used”) OR  TITLE-ABS-
KEY (" Applications related to classification™) OR TITLE- ABS-
KEY("Optimization algorithms nsed i 8Vhs"), which have
been applied on the title, abatract and keywords. Then, the
selection and exclusion criteria showed in Tables | and 2 were
applied.

IL2 Carryving out the review:
Table 1: Inclosion Criteria
Crilerion Justification
Research focus papers with the text support veclor
machines as a keyword
Cuantitative Articles must be published in
information indexed jourmals
Importance factor | SVM linked to classafication and
applied 10 Artificial Intelligence
Language Enalish

Table *: Exclusion Criteria
Justification

e
Tvpe of publication

Books, dissertations, book chaplers
between 1990-2000 (Mot opdated)

9TH-1-TZR1-8347-1/20/33 100 ©2020 IEEE
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Proceedings of the...
AProximal Multiplier This work is devoted to the study of a proximal decomposition algorithm for solving convex
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A Proximal Multiplier Method for Convex Separable
Symmetric Cone Optimization

Erk Alex Papa Quiroz
Universidad Privada del Morte,
Lima, Peni and Universidad
Macional Mayor de San Marcos,
Lima, Perd

erikpapa@gmail.com

ABSTRACT

This work is devated to 1he study of o prooomal decomposition
algomthm far solving convex symmelrc cone oplimizabos with
separghle structures. The algonthm considered 15 based an a
decompombon method and procamal disinnces. Under saitable
ussumptions, we prove that cach Lt pomt of the primal-daal
sequences generbed by the alponthm solves the proflem. Finally,
the global convergence 15 established

CCS Concepts
* Mathematics of computing—Ouasiconvex programming and
unimad ality

Keywords
Descomposition method;, Euchdean Jondan algebra Prosmal
distance; Symmelric cone oplimzation.

L INTRODUCTION

Let W, amd Wy be two fimite dimensional vectonal spaces on the
real field B endowed waith the imner product {3 amd )
respoctively. Them commdor the [ollowing Euclidean  JTordon
algebra Wy = (VW) and W = (W 00 1), where ™
amd ®; denote ke Jorden prodwct m Wy ond V. respectively. In
ths work, we conmder the Iollowing conveox mwemeiric oome
aptimzation { SCF) prablem nalh separable stnacture:

minf{f{z} +plz):Ax+ Bze=hxe K 2 Kl (1)

where [ : W, =R u{+=)and g : ¥y - Hu{+ @) ane closed
proper convex lancton, & @ Wy = 8 and B Wy — 1™ are tao
lirear moppimg, hE W™ | and K;=f{x"yx:z€W} ond
Ky={#:2:2€%;] denoting ke sels of square el

Julio Lopez Luis
Universidad Diego Portales, Chile

juliclopez@udp.cl

Miguel Cano Lengua
Universidad Privada Morbert
Wiener, Lima, Peni and
Universidad Macional Mayar de
San Marcos, Lima, Pard.
miguelangel cano@unmsm.

edu_pe

applicalions i engineenng, sconomics, game lheory, monagement
scremor, and other belds; see [1]-[5] ond relerences therein. In
particular, certmn closs of problem of (1) have dmwn recently o
lal af altentson dwe o \kerr emerging applicabors of pmcical
imierest beang these the support vector machines and the sparse
imverse covanance slechen,

The wea of the predecior correcior proximal multiplier [PCPM)
for solvieg (P} wathout comical comsirants reads as follow:

B = o At + B2t - b),
i 1 F
= “’H‘Tiﬂ'ﬁ{”‘] +ip* An +m":— ;lr" }

* = arg min {y{r} + B + E,%Iae = fl‘]-
W = g (A 4 B¢ — b)

whene [Adicy 15 0 sequence of posive parnmeters.

R lly, Sammienie o ol [6] developed an exteesion of the
{PCPM) method for solving {13 when the Euclidean Jordam
algebra 15 the well-know Ewdlidean vecional space, by using
regulanzed procomal disiances [T] In order 1o consder a broad
range of applecations, as lor exnmple spamble seemidebmle and
second-onder cone oplimization problems (see also the Section 41,
which canmot be covered by the work [6), the purpose of this
paper 15 o extend the {PCPM) method to solve the {CF) problems
Specifically, fird we define a procamal distance with respect to the
imlerior ol the symmeinc cone K. This dislance can be genorated
by an appropnale class of comtimupusly differestiable sinct convex
fumctions on Yi,, . Secondly, we popos a  proximal
decomposition algorithm using promimal distance for selving (1)
Then, under some mild assumptions, we esmblish the glabal

(symmetne comes] in ¥y and Y3, respectively.

This problem provides o smple anified framework for vanoas
emsting ophimeation problems such as noslinear, sscond-order
come, amd semsdefimbe prosr and Bence has extenmve
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Com o of the proposed algonthm.

Thes paper is crgamized as follows. Secteon 11 recalls some basic
nalons and reviews some essential resalts on Euclidean Jordam
olgebras. Im Section 111 we miroduce the class of proxmal
dastances delined in the symmetnc cone. Finally, an Section 1V,
we descnbe the algorthm with prosomal distence for sobvng (1]
and eslnblish vs global convergence.

2, PRELIMINARIES

In ths sabsection, we bnelly descnbe some compepls, properties,
and resulls from Euchdean Jordas algebras needed im thas paper.
The theory may be lound in [].

A Enclidean Jordm elgedrr 15 o tnple (W50, 3.0 . where
W.{'.':}_} 15 & fimbe dimensicnal space over the real beld 4
cquipped with an meer prodect .7}, . and the Jordan product
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Oprimization .63, 2 500-337) but we consider in the finie dimensional vectorial spaces, farther 1o an irner product, an
Euelidean Jordern Algebra. Under some noatwral aisivplions on comvex eralyils, it & dedronstrated that all aecumualation
ity of the primal-dusl sequences generaled by the algorithm are solwions of the problem and essuming siressed
assnmplions on the generalized distances we obtain the glohal comvergence 1o a minimize point. To show the furetionality af

the algorithm we give an application o fTnd aprimal kyperplanes in Suppors Vector Mackine (SVM) for birary classificarion.

Keypwnords - Syaumetric comver cone optimisation, separalle techulgues, provimal distances, praximal method of miliipliens,
supporm vechar machine,
1. Introduction respectively.
Consider ¥, and W, be two linear vectonal spaces of

finite dimendicnt on |, R s considered as a real fiebd O The model (11} nocovers a wide varety of

this spaces we define two inner products: I{-,-}lwl for W, and
{0, for W, with the Jordan product ®; and
#, respectively. Based in these wols we can define the
Euclidean Jordsn algebra W, = (W%, (,Jw,) and
Vo = (Wa, "0 b9 ). respectively, see subsection 2.1 for 2
stract defination of this concept.

In thizs paper, our mterest i 1o introduce an
optimization algorithm for solving the convex  symmetrie
cone opiimization problem (CSO0 problan from now on)
comadering variables and linsr congtramts:

min{f(x)+ g(z): Ax+Bz=hx€ k;.z€
k) (L1)

whire fi ¥V =Ru+x) and
g ¢ Vy=RuU[+o) are proper, closed and convex
fupctions (possible  nonsmooth), A : Wy - R™ and
B : ¥, «R™ ame linear applications, b € B™, and
ky={x%x: xe V] and ky = {252+ z€ W, ] are the
sets of square elements (symmetne cones) m Wy and W,

applications in the felds of science and engineering (for
example, n economy, game theory, management science,
see for matance [1, 2, 16, 17, 25] and the references of those
papers, In particular, meludes a lot of applications of current
mnterest { for mone details, see | and 2 of Sectaion 1),

Many mvestigations, taking advantage of the separable
struciune of the object function, have introduced several
decomposition methods o solve the problem (1), Berween
the most reoognized methods we can find the altermating
direction of multipliers method [9], the partial inverse
method [22], the predictor-corrector proximal multiplier
(PCPM) method [7]. In this present investgation, we will
focus on the (PCPM) usang proximal distances.

The steps of the (PCPM) method 1o solve (1) withowt
conic comstraints are the following
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In the present work, the desizn of a svstem to classify data is carmed out,
using the Scrum methodology.

The validation was carried out by expert judgment, having favorable results
in terms of different criteria such as inteprity. ease of use, inmovation, and

A ted th
ceeped men scalability.
Keywords: Regarding the development of the fimctional elements of the system, it was
. ) . obtained; He developed the architecture of the system, the database, and the
Binary Classification prototypes, among other points considered.
gzaxﬁta{itgﬁii‘;hme From the implementation of the system, the equation of a classifying plane
pp_ . in three-dimensional space will be obtained, as well as the mumber of
Proximal Distances internal iterations that the algorithm develops, the estimated execution time,
Scrum Methodology and the graph of the plane.
This system 1s based on a recently introduced symmetric cone proximal
multiplier algorithm to solve separable optimization problems, this alzorithm
made an application for classification-related support vector machines.
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1. INTRODUCTION

At present, due to the demands that exist in different areas such as marketing for customer
segmentation, in medicine for the classification of cancer cell images, in the personalizing preferences, etc.
For this, efficient classification algorithms are required.

The different classification models start from a data set which has a zet of characteristics, and we
know the class to which it belongs by calling this training or leamning set, a set of rules is created which
allows us to validate with a set of different data.

Classification techmiques arise thanks to the advancement of science. In the field of a.rtiﬁcial|

intelligence, one of the important disciplines iz learning machines, which are divided into two areas:
supervised learning machines and unsupervized learning machines, as can be seen in the Figure 1.

Journal homepage: hif) iaescore.com




	ACTA DE SUSTENTACIÓN VIRTUAL DE TESIS PARA OPTAR EL GRADO ACADÉMICO DE DOCTOR EN INGENIERÍA DE SISTEMAS E INFORMÁTICA
	AGRADECIMIENTO
	DEDICATORIA
	ÍNDICE DE TABLAS
	ÍNDICE DE FIGURAS
	RESUMEN
	ABSTRACT
	CAPÍTULO I: INTRODUCCIÓN
	1.1 Situación Problemática
	1.2 Formulación del Problema
	1.3 Justificación de la Investigación
	1.3.1 Justificación Teórica
	1.3.2 Justificación Práctica
	1.4 Objetivos
	1.4.1 Objetivo General
	1.4.2   Objetivos Específicos

	1.5 Hipótesis
	1.5.1. Hipótesis Generales
	1.5.2. Hipótesis Específicas

	1.6 Propuesta
	1.7 Organización de la Tesis
	1.8 Variables
	1.8.1. Identificación de Variables


	CAPÍTULO II: MARCO TEÓRICO
	2.1 Antecedente del Problema
	2.1.1 Métodos Punto Proximales
	2.1.2 Algoritmo de Clasificación Máquinas de Vectores de Soporte

	2.2 Bases Teóricas
	2.2.1 Algoritmo
	2.2.2 Método del Punto Proximal
	2.2.3 Optimización Simétrica del cono convexo (SCP) con estructura separable
	2.2.4 Modelos de Máquina de vectores de soporte utilizando cono simétrico de segundo orden con estructura separable
	2.2.5 Modelo de máquina vectoriales de soporte gemelas (TWSVM)
	2.2.6 Optimización matemática

	2.3 Marco Conceptual

	CAPÍTULO III: ESTADO DEL ARTE
	3.1. Introducción
	3.2. Metodología de Investigación
	3.2.1 Planificación de la Revisión
	3.2.2 Desarrollo de la Revisión
	3.2.3 Resultados de la Revisión

	3.3. Análisis del Estudio
	3.3.1 Áreas de Investigación
	3.3.2 Aplicaciones relacionadas con la clasificación
	3.3.3 Métodos de optimización o algoritmos utilizados en SVM
	3.3.4 Métodos para construir hiperplanos proximales em SVM

	3.4. Análisis de Resultados
	A. Áreas de investigación (Q1)
	B. Aplicaciones relacionadas con la clasificación (Q2)
	C. Algoritmos de optimización utilizados en SVM (Q3)
	D. Métodos relacionados con hiperplanos proximales en SVM para clasificación (Q4)

	3.5. Conclusiones

	CAPÍTULO IV: UN MÉTODO DE MULTIPLICADOR PROXIMAL PARA SEPARABLES CONVEXOS OPTIMIZACIÓN DE CONO SIMÉTRICO
	4.1. Introducción
	4.2. Preliminares
	4.3. Distancias proximales sobre conos simétricos
	4.4. Algoritmo inexacto con distancia proximal generalizada
	4.4.1. Algoritmo del multiplicador proximal
	4.4.2. Análisis de convergencia del algoritmo SC-PMA
	4.4.3. Complejidad del Algoritmo


	CAPÍTULO V: METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN
	5.1. Tipo de Investigación
	5.2. Técnicas descriptivas para la contratación o demostración de la hipótesis
	5.3. Metodología del desarrollo de Tesis
	5.4. Desarrollo del diseño del algoritmo SC - PMA
	5.5. Resultados

	CAPÍTULO VI: IMPLEMENTACIÓN DEL ALGORITMO
	6.1. Entrada y salida del SC - PMA
	6.2. Generación Lineal
	6.3. Subprograma Principal
	6.4. Ejemplo 1
	6.5. Ejemplo 2
	6.6. Conclusiones

	CAPÍTULO VII. DISEÑO
	7.1. Sistema
	7.2. Herramienta de Desarrollo
	7.2.1 NetBeans
	7.2.2 Lenguaje de Programación Java
	7.2.3 Figma
	7.2.4 SQL SERVER
	7.2.5 MVC
	7.2.6 Modelos
	7.2.7 Vista
	7.2.8 Controladores
	7.2.9 Framework

	7.3. Principios de Scrum
	7.4. Roles
	7.4.1. Product Owner
	7.4.2. Equipo de Desarrollo
	7.4.3. Scrum Máster

	7.5. Artefactos de Scrum
	7.5.1. Lista de Producto (Product Backlog)
	7.5.2. Lista de Pendientes del Sprint (Sprint Backlog)
	7.5.3. Incremento

	7.6. Ciclo de vida de la Metodología SRUM
	7.6.1. Inicio del Proyecto
	7.6.2. Planificación
	7.6.3. Implementación
	7.6.4. Review y Retrospectiva
	7.6.5. Lanzamiento

	7.7. Caso de Estudio
	7.7.1. Inicio del Proyecto
	7.7.2. Usuarios del proyecto
	7.7.3. Planning Poker
	7.7.4. Diagrama de Gantt

	7.8. Resultados
	7.8.1. Desarrollo de los prototipos de las Historias de Usuario
	7.8.1.1. Presentación de los Sprint
	7.8.1.1.1. Primer Sprint
	7.8.1.1.2. Segundo Sprint


	7.8.2. Desarrollo del modelo de la base de datos

	7.9. Arquitectura del Software

	CAPÍTULO VIII. RESULTADOS, CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
	8.1. Resultados
	8.1.1. Experimento Numérico
	8.1.2. Análisis Comparativo entre Algoritmo Proximales.

	8.2. Conclusiones
	8.3. Discusiones
	8.4. Trabajos Futuros

	REFERENCIAS
	ANEXOS
	ANEXOS A. Implementaciones
	ANEXO A.1. Función Principal
	ANEXO A.2. Generador Lineal
	ANEXO A.3. CVX_SVM (DATA)
	ANEXO A.4. SVM_LIN_SC_PMA

	ANEXO B. Algoritmo Proximales
	ANEXO B.1. (PMAPD)
	Algoritmo Multiplicador Proximal con Distancias Proximales (PMAPD)

	ANEXO B.2. (RIPADM)
	Algoritmo del Método de Direcciones Alternantes con Regularización Proximal Interior inexacto


	ANEXO C. Aplicación del Problema (P)
	ANEXO D. Producción Científica
	ANEXOS D.1. Artículos Publicados
	ANEXOS D.2. Artículos Aceptados



