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Chapter 1

Conjuntos Convexos

La importancia de estudiar los conjuntos convexos radies en que las funciones convexas aparceen en
una gran varicdad de problemas de optimizacion aplicados a la cconomia, las finanzas, la industria,
ete. Probar que una funcién es convexa implica ¢l cileulo del Hessiano y la verifieacion de que
el mismo ¢s positivo definido, esta tarca resulta muy tedioss en la mayoria de las veees, Veremes
que algunas consideraciones sobre convexidad nos ayudardn a evadir cste trabajo. Ademds, la
convexiedad es la base matematica de muchos procesos de optimizacion.

Un conjunto €' en R® es convexo si para cada T y ¢ en C, el segmento de linea que une 7 con
# también pertencee a C. Intuitivamente podemos entenderlo observando la figura 1.1
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Figure 1.1: Ejemplos de conjuntes convexos y no convexas.

Por definicidn los siguientes conjuntos son convexos:
» El conjunto vacio {].
e Los conjuntos con un inico punto 7.
e También RB™ ¢s un conjunto convexo.
Otros ¢jemplos de conjuntos convexos:
# Los intervalos abicrto y cerrado (0.1) y [0.1] son ambos subeonjuntes convexes de R.
« El disco unitario D = {F € R ||7| = 1}tambien es un conjunto convexo de R2.
» El circulo unitario € = {7 € R?: ||#]| = 1} no s un conjunto convexo de R,

Recordemoes que la reets que pasa por los puntos 7 y ¥, donde T, 7 € R™ puede deseribirse como ¢l

conjunto
C={ieR" =27+ (1 -A)FHAeR)






