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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

MARKOWITZOVO PORTFOLIO via QP a SDP
(Motivacny priklad z prvej prednasky)

n pocet aktiv

Gt (relativne) mnoztvo aktiva: (z = 1,2, ...
Di vynos aktiva i

p = E(p) oCakavany vynos

Y =E((p—p)p—p)) kovarianéna matica vynosov

! Yz variancia portfélia = - miera rizika

Klasicka uloha:
Min, =¥z
PTT > Tin
172 =1,
x>0
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kdd:

cvx_begin
variable x(n)
minimize (x'xSigmaxXx) % alebo quad form(x, Sigma)
subject to
sum(x)==1;
X>=0;
P’ xX>=rmin;
cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Majme dané data (n = 4):
°* p=10.12;0.1;0.07; 0.03]

0.4260 0.0792 —0.1040 0.0048 |
0.0792 0.1325 —0.0080 0.0402

o Y —
—0.1040 —0.0080 0.1700  0.000
- 0.0048  0.0402 0.000  0.1060 |
. rmzn:OO5
Vystup:

® z* =[0.1558;0.1484;0.3546; 0.3412]
® variancia V* = (0.0428852
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Predpokladajme, Ze x je dané ale mame len Ciastkovu informaciu o
kovariancnej matici X:

® 3, su dané, ale mame len Ciastkovu informaciu 0 ¥;,,¢ # j
(napr. znamienko)

Hl'adame "najhorSie mozné riziko" vramci danych ohraniceni -
rieSenim nasledujucej SDP ulohy v premennej X:

Maz, z'¥z=Xe (xz?)
Li; < 25 < Ui ,7=1,...,n
172 =1,
=0
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kdd:

cvx_begin
variable Sigma(n,n) symmetric
maximize (X'*Sigmaxx)
subject to
Sigma==semidefinite (n);
Sigma>=L;
Sigma<=U;

cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Majme dané:
° 1z =[0.1558;0.1484;0.3546; 0.3412]

0.0292 0.1325 —0.0580 —0.0098

o [ —
—0.1540 —0.0580 0.1700 —0.0500
| —0.0452 —0.0098 —0.0500 0.1060
[ 0.4260 0.1292 —0.0540 0.0548 |
o 0.1292 0.1325 0.0420 0.0902
| —0.0540 0.0420 0.1700 0.0500
| 0.0548 0.0902 0.0500 0.1060 |
Vystup:

® variancia V* = 0.0784624

0.4260  0.0292 —0.1540 —0.0452 |
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

"NajhorSie mozneé riziko" (worst-case variance) pre
® L=>—¢el,«,+el,
°* U=X+¢l,«, —¢l;
* 0<e<0.2

0.14

0.13f

012

0.11f

0.1F

0.09

variancia

0.08

0.07f

0.06

0.051

0.04

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 0.02 0.04 006 008 01 012 014 0.16 0.18 0.2
epsilon
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

BIKRITERIALNA OPTIMALIZACIA
* Fi, F5 su konvexné funkcie, P je konvexna mnozina pripustnych
rieseni
Mi F F.
in (Fi(z), Fy()) } (BiO)
x e P
® z,, J€ pareto optimalny , ak Vz € P plati
FZ(LE) < Fq;(iljpo), 1=1,2 = FZ(QZ) = Fq;(iljpo), 1 =1, 2.

® trade-off krivka - mnozina pareto optimalnych hodnat

® “skalarizacia": Min aF;(x) 4+ BF>(x), a > 0,8 > 0 su vahy
pridelené F1, Fy

* Min Fi(z) +vFs(x), v = B/« je relativna vaha Fs k F;

® VY0 < v < oo je rieSenie ulohy pareto optimalnym bodom ulohy
(BiO)
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Opat’ Markowitzovo porfolio:

Uvazujme ulohu bikriterialnej optimalizacie

\

Min (—p'z,z'Xx)
1T =1 >
x>0

resp. jej skalarnu verziu

\

Min —plz+ puxtSx
117z =1 > (MP)
x>0

/

VyrieSenim ulohy (MP) pre hodnoty i € (0, co) dostaneme vSetky
Pareto optimalne hodnoty portfolia okrem limitnych pripadov © — 0 a
YU — OQ.
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Data:

p =0.12;0.1;0.07; 0.03],

0.09+
0.08

1%}
g 0.07
S0

>
c
=

Q
5 006}

=
o

0.05+
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> =

0

|
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| |
0.015 0.02
standardna odchylka

|
0.025

|
0.03

0.035

0.0064
0.0008
—0.0011
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0.0008
0.0025
0.0000
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—0.0011
0.0000
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0.0000
0.0000
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

gamma=logspace(1,7,100);
for 1=1:100
cvx_begin quiet
variable x(4);
minimize (—p’sxx+gamma(i)x* (X’ *SigmaxX))
subject to
sum(x)==1; x>=0;
cvx_end
ER(i)=p’xx; SD(i)=sqrt(x’'*Sigmaxx);
X, )=x;vl(i)=X(1,i);v2(1)=vi(i)+X(2,i);v3(1)=v2(i)+X(3,1);
end;
figure plot(SD,ER, 'LineWidth’',2) % trade off
xlabel (’standardna odchylka ’); ylabel (' priemerny vynos'’);
figure plot(SD,v1,SD,v2,SD,v3, ' LineWidth’,2) % optimalna alokacia
xlabel (’standardna odchylka ’); ylabel (' optimalna alokacia ’);
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

REKONSTRUKCIA SIGNALU

® signal je snimany v pravidelnych ¢asovych intervaloch a
reprezentovany nejakou funkciou zavislou od casu
X; IZC(tz‘), ’iIO,l,...,T

® predpoklada sa, ze signal sa priliS nemeni - x; =~ x; 11
® audio signal - jednorozmerny signal
® obrazky/video - viacrozmerné signaly
® prijaty signal je obyCajne znecisteny Sumom v:
BB s, = 45 = W

* Uloha: odhadnut’ povodny signal z zo zaSumeného signalu z,,
(signal de-noising)

® Formulacia ulohy:
Min ||z — Tsumll2 + vo(z)
¢(x) je nejaka regularizacna funkcia
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

® Kvadratické vyhladenie

—1
Gquad(T) = Y11 (Tiy1 — x;)? = || Dzl|5
® Totalna varacia

—1
thv(ﬂf) — 2?21 |sz'+1 — fUz| — HD33H1

-1 1 0 0
o -1 1 --- 0
D = . . . c R(n—l)Xn
0 0 0 -1

® Ak je povodny signal hladky a Sum sa prudko meni - ¢guq4(x)

® Ak sa skokovito menia hodnoty povodného signalu - ¢, ()
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kdd:

% kvadraticke vyhladenie
cvx_begin

variable x(n)

minimize (norm(x—xcor ,2)+gammasx (X ' «D’xDxX))
cvx_end

% totalna variacia
cvx_begin

variable y(n)

minimize (norm(y—xcor ,2)+gammasxnorm (Dxy, 1))
cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

zasumeny signal TV rekonsStruovany signal v = 0.2

3 T T T T T T T T T 15

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

TV rekonstruovany signal v = 0.02 TV rekonstruovany signal v = 0.9
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

_ L L L L L L L L L L L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

zasumeny signal KV rekonsStruovany signal v = 0.2

3 T T T T T T T T T 25

2k

_ L L L L L L L L L L L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 “o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

KV rekonstruovany signal v = 0.02 KV rekonstruovany signal v = 0.9
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Optimalne trade-off krivky

120 T T T T T T T T 160

140
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totalna variacia

[e2]
o
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kvadraticke vyhladenie
[
o

a0}

40
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20

! ! ! ! . . ! !
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15
|[x=xcor]| |[x=xcor]|

trade-off pre funkciu totalnej variacie ¢, trade-off pre kvadratické vyhladenie ¢g,q4

V mnohych aplikaciach dava zlom (tzv. knee) v trade-off krivke dobré
kompromisneé rieSenie.
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

RekonsStrukcia obrazku
Min %HALB — b||2 + \|[Wz||;
® b -rozmazany m x n obradzok reprezentovany ako mn rozmerny
vektor
® A linearna transformacia reprezentujuca "rozmazanie"

®* TV ortogonalna matica reprezentujuca vinkovu transformaciu
(wavelet)

Reconstructed Image (lambda=0.001)

o e e e S
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

GEOMETRICKE APLIKACIE

Minimalny elipsoid pokryvajuci kone  ¢nu mnozinu bodov

* Dané je mnozna bodov {v1,...,v,}

* Definujeme elipsoid ako £ = {v | [|[Av + b||2 < 1}, kde
A= 0,c=—A"1bje stred elipsoidu

* Objem elipssoidu je imerny det A~1
Konvexna formuacia ulohy:

Min Indet A~!
|Av; + b2 <1, i=1,...,n

— D.
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— p. 21/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kod:

cvx_begin
variable A(n,n) symmetric
variable b(n)
maximize( det _rootn( A ) )
subject to
norms( A « X + b x ones( 1, m ), 2 ) <= 1;
cvx_end

* Stlpce X su stradnice jednotlivych bodov v, . . ., vy,
® Namiesto Indet A sa pouziva ekvivalentna a numericky

1
n

vyhodnejSia alternativa (det A)
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Linéarne a nelinearne triedenie (Classification problems)

® Dané su 2 mnoziny bodov z R™: {z1,...,zx} a{y1,---,Yn}
® Chceme ndjst’ funkciu f : R™ — R™ z danej triedy funkcii
(linearne, kvadratické, polynémy,..) taku, ze

flz;)>0,Vi=1,...,N,

f(yi)<0, Vi=1,,...,M.

® Ak platia vySSie uvedené nerovnosti, hovorime, ze funkcia f

(resp. jej trovhova mnozina {z | f(xz) = 0}) separuje dané dve
mnoziny bodov

® aplikacie v tzv. machine learning (oblast’ umelej inteligencie)
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Linearne triedenie
® Hl'adame afinnu funkciu f(x) = o’z — b takq, Ze

Y2, —b>0, Vi=1,...,N
a’T$ > Y ,I' Y Y Y (LT]_)
a*y; —b<0, Vi=1,,..., M.

® Nerovnosti sU homogénne v a, b - ekvivalentne mézme pisat’

Te,—b>1 Vi=1,...,N
a’T'CE = Y II’ Y Y Y (LT2)
a'y, —b< -1, Vie=1,,..., M.
®* Teda ak existuje rieSenie systemu (LT1), resp. (LT2), tak existuje
nadrovina {z | al'z = b}, ktora ostro separuje konvexné obaly
danych mnmnozin bodov.

— D.

24/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Mnoziny {z1,...,xn} a {y1,...,yn} SU Odseparované afinnou
funkciou, ktorej 0-Urovhova mnozina je priamka.

— p. 25/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

® Ak existuje nejaké rieSenie (a, b) systemu (LT1), resp. (LT2), tak
ich existuje nekonecCne vel'a - mame celu triedu nadrovin
separujucich dané mnoziny bodov.

® Robustny pristup: hl’adame nadrovinu, ktora ma maximalnu
vzdialenost’ od danych mnozin bodov.

Mazxgps U )
ale;, —b>t, i=1,....N
aly, —b<t,i=1,....M
lallz <1

» (RLT)

/

® Vektor a sa normalizuje podmienkou |jal|2 < 1 - inak by sme mali
I'ubovolne vel’ka vzdialenost’, v optime plati ||a*|| = 1.

* Ak t* > 0, tak existuje separujuca nadrovina.
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kod:

% vygenerovanie bodov

n = 2;

randn (' state ' ,3);

N=12; M = 9;

Y = [1.5+1«randn(1,M); 2xrandn(1,M)];
X = [—1.5+1xrandn(1,N); 2xrandn(1,N)];
T=[-11;1 1];

Y = TxY; X = T%X;

%
cvx_begin
variables a(n) b(1) t(1)
maximize (t)
X'xa — b >= t;
Y'xa — b <= —t;
norm(a) <= 1;

cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Robustna linearna separacia

12

— p. 28/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Kvadratické triedenie

Hl'adame kvadratick( funkciu f(z) = ¥ Pz + ¢Tx + r, kde
PeS8S" qge R re Rtaka, ze

vl Pr; +q'z; +r >0, Vi=1,...,N,
yI'Py; +qTy; +r <0, Vi=1,,..., M.

} (KT1)

Nerovnosti s homogéenne v P, g, r - ekvivalentne mézme pisat’

v Pr; +qle; +r>1, Vi=1,...,N,
y;-rPyz-quTyiJrrS—l, Vi=1,,..., M.

} (KT?2)

Dodanim podmienky na maticu P Specifikujeme typ oddel’'ovacej
funkcie, napr. ak P < 0 tak h'adame elipsoid obsahujuci body
Llgeoeylpy-

— p. 29/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Staci vyrieSit’ SDP ulohu pripustnosti:

Najst'

Pq,r
vl Pr;+qla;+r>1,Vi=1,..., N,

yfpyz+quz+T§_1a \V/i:]-aa"'?Ma

P=-1

Kvadraticka separacia
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kod:

% vygenerovanie bodov
n = 2;
rand (' state ' ,0); randn(’state’,0);
N=40;
X = randn(2,N); X = Xxdiag(0.99xrand(1,N)./sqgrt(sum(X.”2)));
Y = randn(2,N); Y = Yxdiag((1.02+rand(1,N))./sqgrt(sum(Y."2)));
T=101 -1; 2 1]; X = TxX; Y = TxY,;
%
cvx_begin sdp
variable P(n,n) symmetric
variables g(n) r(1)
P <= —eye(n);
sum((X'xP).xX",2) + X’xq + r >= +1;
sum((Y'«P).xY’,2) + Y'xq + r <= —1;
cvx_end

— p. 31/46



Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

(Opat’) MARKOWITZOVO PORTFOLIO - teraz via SOCP
1. Minimalizacia rizika
Min, x'Xx
PTT > Tin
172 =1,
x>0
kde vSak kovarianCna matica nie je presne znama ale uvazovana z
nejakej mnoziny neurcitosti v tvare elipsoidu.
2. Maximalizacia celkového o Cakavaného vynosu
Min, p'x
17z =1,
x>0
s dodatocnym pravdepodobnostnym ohranicenim typu P(r < a) <

kde « je "nechceny" vynos (strata) a g je maximalna
pravdepodobnost’.
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

1. Robustna minimalizacia rizika

Uvazujme ulohu
Min, supscex! Xx
B4 2 G
172 =1,
x>0
kde elipsoid
E={0+ ) Tiu | flulla <1}
=1

ax;>=0,:=0,1,...,m.
Plati:

N

sup ;UTZ;U — :UTEOCIZ + sup Z(CETZiCE)’LLi = ZCTE()CC + <Z($Tzi£€)2)
Yef lul|<1;=4 i=1
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Ulohu teda mozno prepisat’ ako

1
Min z'3oz + (3o, (x1Xx)?)?
pTZU > T'min

172 =1,
x>0
Pre j =0,1,...,m plati:
1
M2
VIS IR i <yi+i
Y5 — 2 9

a teda mame SOCP formulaciu:
Minx7y07yat yo _|_ t

1
ZECU 1 .
J 1 Syj+z7]:071,...,m
Yji — 1 2
y||2 Sta ﬁTxZTmin

1'2=1,2>0
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

CVX kod:

cvx_begin
variables x(4) y(5) t(1)
minimize (y(1)+t)
subject to
for j=1:5
norm ([Sigma(:,:,])*X; y(j)—1/4],2)<=y())+1/4;
end;
norm(y(2:5),2)<=t;
sum(x)==1;
x>=0;
P’ X>=rmin;
cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

2. Maximalizacia o Cakavaného vynosu s pravdepodobnostnymi
ohrani Ceniami

Uvazujme ulohu
Maz plz
P(r<a)<p
172 =1,
x>0

* p~ NP, X)), r=plz ~N(7oc?), kde 7= plx, 0% = 21 2.
® OhranicCenie P(r < a) < ( je ekvivalentné

P(r—réa—r) <5
o o
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

° =T ~ N(0,1) ateda

P(r—rga—r) :(I)(oz—r)7
o o o

kde ®(z) = ﬁ . e~ 7 dt je kumulativna distribucnéa funkcia

Standardného normalneho rozdelenia
® OhraniCenie mozno teda ekvivalentne zapisat’ ako

aor < 27(B),

(o)

resp.
1
a—plz < (z'3x)? @71(B),
resp.
e+ (B2 22 > a

v . 1 " . ~ y 7
Co Je pre 3 < 5 ohranicenie pre kuzel’ 2. radu.
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-

0.115F

(]
=]
T

o©
=
[
T
o
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priemerny vynos
ISd
o =
[ (&
optimalna alokacia
o o
m B
T

o
in
T

0.095

0.085 — - ‘_3 = o oz
10 10 10 10 10 0 1 10 0 1o
pravdepodobnost straty pravdepodobnost straty

Pre a = 0, hodnoty pravdepodobnosti 10~* < 8 < 10~! a data p a

. z prikladu bikriterialnej optimalizacie - vI'avo: maximalny priemerny
vynos Vv zavislosti od pravdepodobnosti straty, vpravo: optimalna
alokacia portfolia.
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CVX kod:

p=[0.12 ; 0.1 ; 0.07; 0.03];

Sigma=[0.0064 0.0008 —-0.0011 O; 0.0008 0.0025 0 O;
—0.0011 0 0.0004 0; 0 O O O];

Sigma=sqrtm (Sigma) ;

beta=0.01;
val=sqrt(2)«xerfcinv(2«beta);
% funkcia erfcinv umoznuje vyjadrit hodnotu inv. kumul. dist. funkcie
cvx_begin quiet
variable x(4);
maximize (p’*X)
subject to
valxnorm(Sigmaxx,2)<=p’xX; % konicke ohranicenie
sum(x)==1;
x>=0;

cvx_end
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

OPTIMALNY NAVRH EXPERIMENTOV

Chceme odhadnut’ vektor x € R™ z merani (experimentov)
Yi za,zTa:—i—ei, 1=1,...,m

kde ¢; su chyby merania.

Predpoklada sa:

e, ~N(0,1),i=1,...,m

® ai,...,an, generuju R™ (ateda >.7"  a;al = 0)

Odhad maximalnej vierohodnosti je dany ako

. 1
L = (Zfil aia?) 2111 YiQi,

pricom prisludna chyba odhadu e = & — z spifia

E(e) =0, E =E(ee’ <Zaz >
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

®* Matica E charakterizuje presnost’ (informativnost’) odhadu.

®* Predpokladajme, ze vektory a4, ..., a,, vyberame z N moznych
"testovacich" vektorov vy, vs, ..., vn.

® Ciel’om navrhovania experimentov je vybrat’ vektory a; z
pevne zvoleného "menu” N moznych experimentov
{v1,v9,...,vn} tak, aby boli maximéalne informativne.

®* Nech m; je poCet experimentov pre ktoré a; ma hodnotu v, - t.j.
mi1 + - - - +muy = m. KovarianCnl maticu potom mozno vyjadrit’
ako

N T -1
E = (ijl M;V;V; ) .

¢ Zakladna uloha navrhovania experimentov:  ak je dané menu
moznych experimentov {v1,vs,...,vnx} a celkovy pocet
experimentov m, treba najst’ poCet opakovani jednotlivych typov
experimentov mq, ..., my tak, aby bola kovariancna matica chyb
E minimalna (v nejakom zmysle).
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

Zakladna formulacia ulohy:

~1

. N
Min E = (ijl mjvjijT) (ED)
m; > 0, Zi\;lzm, m; € Z,i=1,...,N

®* Ak m = n, tak Uloha (ED) je vo vSeobecnosti t'azky
kombinatoricky probem.

* Ak m >> n, tak relaxaciou ohraniceni mézme ziskat’ dobré
aproximativne riesenie ulohy (ED)

® OznaCme w; = m;/m, i =1,..., N. Potom

1 N 7\ "
E=— (ijl W,V )

Zrejme w > 0, 17w = 1 a w; je celociselny nasobok 1/m.
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Prednaska siedma: Aplikacie konvexnej optimalizacie

® Relaxovana uloha:

—1
. 1 N
i 2=k (S mnf) | e,
w>0,1Tw=1
® ZrieSenia relaxovanej ulohy mozno zaokruhlenim ziskat’
hodnoty m; = [mw;].

® Skalarizacia: kritérium optimality matice E - funkcia
®:87, —R:
° D-optimalita: ®(X) = Indet X!
° E-optimalita: ®(X) = || X7 Y|2 = M naz(E)
° A-optimalita: ®(X) = tr(X) 1
® Skalarna formulacia ulohy:

Min @(Z 1wjvjvf)} (SED)

w>0,1Tw=1
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D-optimalny navrh experimentov:

~1
Min Indet (Z?;l wjvjvT)

J (DED)
w>0,1Tw=1

CVX kod:

% V je n x N matica V=[v_1]|...|Vv_N]
cvx_begin
variable w(N)
maximize ( det_rootn( Vxdiag(w)xV’' ) )
subject to
sum(w) == 1;
lambda >= O;
cvx_end
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E-optimalny navrh experimentov:

Max t |
S wiupel =tI »  (EED)
w>0,1"Tw=1

CVX kod:

%V je n x N matica V=[v_1]...|Vv_N]
cvx_begin sdp
variables t w(N)
maximize ( t )
subject to
Vxdiag (w)*xV’' >= txeye(n,n);

sum(w) == 1;
w >= 0;
cvx_end
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A-optimalny navrh experimentov:
Min 17t

€; diag

N oy oaT .
( 23:1 W;U;0; 6Z(t) ) ~0,i=1,....n » (EED)

w>0,1"Tw=1

CVX kod:

% V je n x N matica V=[v_1]...|V_N]

e = eye(n,n);

cvx_begin sdp
variables w(N) t(n)
minimize ( sum(t) )
subject to

for k = 1:n
[ Vxdiag(w)xV’' e(:
e(k,:) t (k)
end
sum(w) == 1,
w >= 0;
cvx_end

 K);

] >= 0;
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