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RESUMEN

El trabajodescribeun conjuntode variacionesen el algoritmode HeId &
Karp parael TSPsimétrico.Estees uno delos problemasmásestudiadodela
matemáticacombinatoriaen las últimasdécadas.La obtenciónde la solución
óptimaparaesteproblemarequiereun tiempode computaciónhabitualmente
excesivo,sobretodosi elnúmerode ciudadesesalto. Con estasvariacionesse
consiguereducir enormementeel tiempode computaciónen el algoritmo de
¡-leId & Karp original. De estaforma se obtieneun procedimientoquealcan-
za la solución exacta,paraproblemasde lOO nodosen ordenadorespersona-
les,en un tiempo razonable.

1.- INTRODUCCION

El problemadel vendedorambulantepuedeserdescritode lasiguientefor-
ma: un individuo debevisitar n ciudades,partiendode una ciudad inicial y
regresandoa elladespuésdehabervisitadocadaunadelas otrasn- 1 ciudades
unavez, de forma que la distanciatotal recorridaseamínima. Estees unode
losproblemasdelamatemáticacombinatoriamásestudiadoy analizadoen los
últimos años,y estáestrechamenterelacionadoconotros problemasde rutas,
y conproblemasde localización,programacióny planificación,etc...
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En la literaturaexistenmtíchosalgoritmospararesolveresteproblema,tan-
to heurísticoscomoexactos.Entrelos heurísticosdestacanfundamentalmente
los basadosen los intercambiosk—óptimos,conceptointroducidopor Lin,
[III, y quehadado lugara procedimientosde solución paraproblemassíme-
tricos, tan conocidoscoíno el proptíestopor el propio Lin en cl mismoarticu-
lo, el de Lin & Kemighan,[12], o el de Or, 115]. Existen tambiénadaptacio-
nes de estos métodospara problemasastmétricos,como el propuestopor
Webb, [24J,Kanellakisy Papadimitriou,[9], etc... Un criteriode clasificación
de los diversosalgoritmosheurísticos~sepuedeencontraren el trabajode Gol-
den y otros, [5]. Así mismo, adaptacionesde las técnicasmencionadasa pro-
blemasconventanasde tiempo se puedenhallar en los trabajosde Solomon,
¡20] y [21]. y Soloinony otros, [191.

Entre los algoritmosexactosdestacanprincipalmenteel algoritmode Lit-
tle y otros,[131,paramatricesasimétricas,técnicabasadaen un procesorecur-
sívo de reducción de la matriz de distancias,y queha sido adaptadoa otros
problemasde rutascomo el VRP, (Ver Christofidesy Eilon, [31),o el TSPcon
cargay descarga.(Ver Kalantari y otros, [8]); el de Eastman,141, tambiénpara
matricesasimétricas:el de HeId & Karp. [6] y [‘7],basadoen los 1-debolesde
expansión,al igual queel propuestopor Volgenanty Jonker, [231,ambospara
matricessimétricas.Porsuadaptabilidadaproblemasde rutascon ventanas(le
tiempo, no se puededejarde mencionarlas técnicasbasadasen la relajación
del espaciode estadoscuandose planteaelproblemaen términosde progra-
macióndinámica,ideadesarrolladapor Christofides,Mingozzi y Thot. 121.

En cualquiercaso,en la literaturano dejande surgir nuevosprocedimien-
tos de solución o adaptacionesde las técnicasya existentes.Recientemente
Nurmi, [141,hapropuestounaseriede modificacionesen algunosde los algo-
ritmos antesmencionadosmejorandosu eficaciaen muchoscasos.

En estetrabajosedescribenvariacionesen elalgoritmooriginal de HeId &
Karp, concretamenteen el procesode acotacionque, de igual forma que el
algoritmooriginal, estábasadoen los 1-árbolesde expansión,sin embargoen
estecasosecambiala formaen quevaríanlos vectoresde penalizaciónquese
introducen.De esta forma se consiQuencotas inferiores en cadauna de las
ramasdel árbol de búsquedamuy ajustadasal valor del óptimo en dichas
ramas,eliminándoseexploracionesinnecesariasy reduciendoenormementeel
tiempo de computación.Este trabajosuponela continuaciónde una líneade
trabajo iniciadapor el autormesesatrás.y reflejadaen Pacheco,116] y 1171.

El trabajoviene organizadode la siguienteforma: en el segundoapartado
sedescribebrevementeel algoritmode HeId & Karp, (ideabásicay proceso
general), en el tercerapartadose explica y se describeen seudocódigolas
modificacionespropuestas;finaltnenteen el cuartoapartadose muestranlos
resultadosobtenidosal resolverun conjuntode problemassimuladoscon lOO
nodos,tanto por el algoritmo original como por las variantespropuestas.
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El softwareutilizado paraejecutardichosproblemasconestosalgoritmos,
estaformadopor los compiladoresTURBO PASCAL6.0 y BORLAND PAS-
CAL (TURBO PASCAL 7.0 v.Profesional)de BORLAND. El equipoutiliza-
do tanto parala programacióncomoparalaejecuciónes un ordenadorperso-
nal de tipo PC-AT, i.486.

2. - ALGORITMO DE HELD & KARl’

HeId & Karp, [6] y ¡7], proponenuna estrategiade solución Branch&
Boundparahallar unasoluciónexactaalTSPsimétrico,en laquese vana uti-
lizar los mínimos árbolesde expansióntanto en el procesode ramificación
comoel de acotamiento.

2. 1. - ASPECTOSTEORICOS DELALGORITMO

ParaexplicaresteprocesoconsidéreseKn un grafo completono dirigido,
conel conjuntode nodos11,2 n}; sea(i,j) el arcoincidenteen los nodosi y
concosteopeso cv Un 1-árbolconsisteen un árbol definidosobrelos nodos

{2,3~..,n},juntocondosarcosincidentesenelnodo1. Portanto,uní-árbolde
mínimo pesose puedeencontrarapartir de un mínimo árbol de expansiónen
los vértices {2,3 n} añadiendolos arcosincidentesen el nodo 1 de menor
coste.(Ver gráfico).

lo

11

5

Un 1-Árbol (Grafico 1,)
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Portanto si un 1-árbol de mínimo pesoo costees un tour, entonceses la
soluciónal TSPdefinido en estegralb.

Lema.-

Sea~ (it, it,, ...,n ) e U” si C*es un tour de mínimo costeparala matriz

decostes(cjj)~ entonceslo es tambiénparalamatriz de pesos(c,1 + + it).

Demostración.-seaC un tour, el costecon respectoa (cu). es (e,~) es =2
(‘~ñ sC

y con respectoa (ev it, -it) es (~ 1-it2 + it1) , e~ 1-2 X it4 ya que
22~1

cadanodo tieneexactamentedosarcos incidentes.

Sin embargola transformaciónde (c~~) a (c~ +it, + 1t)~ en general,sí que
puedeafectarla búsquedadel 1-árbolde mínimaexpansióno coste.Por tanto
una posibleestrategiapara el TSP, esbuscarsi es posible, un vectorir de tal
forínaqueun 1-árbol de mínimaexpansióncon respectoa c~, + it, + it,

seaun tour.

Se deline fót), función ¡mueco, como la cantidaden la que el costedel tour
optimo superaal costedel 1—árbol (le mínimaexpansión,amboscon respecto
a (cij + u + itj). Se tieneque,V ir. «ir) =0, lo queno se tiene garantizadoes
que mm fQt) = 0, sin etnbargopuedesuponerunabuenaaproximacióna la
solucióndel TSPdeterminardondese halla estemínimo.

Sea:

W el costedel tour óptimo conrespectoa
Ck el pesodel k-ésimo 1-árbolcon respectoa
dik el númerode arcos incidentesen el nodo i edelk-esimo 1-árbol: y
K el númerode 1-árboles;

se tieneque

*0 W±2Y4Q1it, —minp.=.m..rEck+E~íit,drnl,

Luego ~%l it. (dik—24

portanto minimizarfOr) equivaleamaximízar wOt) mink=IYFCP+itVki,

dondeseha hechovik= dlk,-
2:
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en formavectorial

= flWW~1..K [ca + it~vm~jj,

dondew(n) =W, yaquef0t) =0.

Luego wljt) puedeservir decotainferiordel costedel touróptimo,y mejor
aún max5 w®. En los trabajosmencionadosse explican diversosmétodos
paraaproximarsea max~w(ir), concretamentese proponeel siguienteproce-
so iterativo:

»~+l
it mit +trnVk=,e~fl;

siendokQt) el índicedel 1-árbolde menorpesoen it, es decir,respecto
(ej + it + it1) ; y tm sucesiónde escalares,suelentomarsetm=t constantes.

2.2.- DESCRII’CION DEL PROCESO DE ACOTACION Y RAMIFICA-
ClON

Esteprocesose incorporaal siguientealgoritmoBrandi & Bound:En cada
ramadel árbol de búsquedaseconsideranlossiguientesparámetrosde estado,
(X, Y, it, WvrOO)’ donde

ir es el vectorde penalizacionesen esemomento;
X e Y son subeonjuntosde arcosdisjuntosdel grafo inicial Kn;
W~~(it) r ruin (ca+ irva).

te t’(x. y~

siendoF(X, Y) el conjunto de 1-árbolesqueincluyen los arcosde X, y exclu-
yen los de Y.

El estadodel vérticeinicial es dela forma (0. 0, 0, W(O) posteriormentese

eligeen cadapasola ramadeconjuntosdeestado,(X, Y, p, WxyQt)) de menor

mV

cota, y se calculala iteración it 7t”’+tVk(.,m) antesmencionada.

Se puedendarúnicamenteuno de los dosresultadossiguientes:

Para algún in, Wx,yorm)=C , dondeC es unacotasuperiorconocidadel

TSP.Estaramadebeserrechazada.
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• Paraalgúnenteroh2~1 wx.y(it) = ~ wx>{iti) ;luegono hay mejo-

ra en un bloquedep iteraciones,dondep esun parámetropreviamenteestablecido.

En estesegundocasose escogeun rc’~.~ tal que w.~jn’) max Wx.yQr’)
O=j=ph+1

y se realizala ramificación: se creannuevasentradas, Lx~ y,.~‘, wx,y,(a’) {
donde XGX,, Y~ Y., y cadauno delos tours de F~X,Y~ estáen algunode

los conjuntosijx,r).

Más concretamente,en la ramificaciónse formanlos conjuntos\ e Y~ de
la siguienteforma: los arcosque no estánpresentesen los conjuntosX e Y se
ordenande la forma e1 , e2 er, donde:

Wxy<i{eí>Qt’) =WxYy}~e,>(it’) = =wxyuteñ(it/),

es decirse ordenansegúnel tamañode la cotaa quedenlugar si sonexclui-

dos. Los conjuntosX~ e ~ quese consideranson los siguientes:

X= X, ~w~’-~
y2 ‘= Y u

X32 Xvu{e,,ej, Y3 =Yu

Yq=Y’JRj~

stendoq el menorenteroparael cual hayun nodo i tal queen X no hay dos
arcoscoincidentesen él peroen Xq sí; y R~, el conjunto de arcoscoincidentes
enestevérticei queno estánen Xq (no debede habermásde dos arcoscoin-
cidentesen cadavértice). Si hubierados o más vértices i,j de esta forma,
entonces.Y4 = Y u R u R,.

De estaforma se eligela ramaconmenorcota inferior, y se continúacon
la exploraciónhastaobtenersólo unaruta de los conjuntosF(x,y) de 1-árbo-
les.A continuaciónse exploranlas ramasqueno han sido analizadassiempre
que la cota inferior correspondienteno supereel valor de la mejor solución
obtenidahastaesemomento.
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3. - DESCRIPCION DE MODIFICACIONES

3.1. - IDEA BASICA

Las modificacionespropuestasafectanal procesode cálculo de la cota
inferior en cadavértice, es decir, del cálculo de maxr w(It), medianteel pro-
cesoiteractivo it “‘‘ = it”’ + descritoen el apartadoanterior.

Frenteal criteriodelos autores,queproponenmantenertm constante(t&z O.
en este trabajo se propone variar este parámetro,segúnlos valoresque va
tomandoW(Kj, dela siguienteforma:

- Comenzarconun valor inicial parat1;
- Cadavez que WQtm), mejoreel valor del max~ w(n), obtenidohastaese
momentoaumentarel valorde y;

- Si en un determinadonúmerode iteracionesno hay mejoraen el max~
w(n) reducirel valorde tm.

El objetode esteprocesoes evitar caer en máximoslocales,de los que
muchasvecesno sepuedesalirsi semantienet constante,alavezqueseimpi-
de queel procesoempleeun tiempoexcesivode cálculo.

El tiempo empleadoen este procesomodificado es, en cualquiercaso,
mayor que el empleadopor el procedimientooriginal, sin eínbargose obtie-
nencotasinferioresrealmentemuy ajustadasalóptimo en cadavértice,con lo
queel númerode exploracionesse reduceenormementeal igual queel tiem-
po total de computacióndel algoritmo, comose verámas adelante,

La segundavariaciónquese proponesigue la mismaideaquela anterior,
sólo queenestecasoel valor inicial de t1 no es constantesinoquevieneesta-
blecidocomoun parámetrode entradaparacadavértice,juntoconX, Y, it, y
Wxy(’It). El valor t’ que van a heredarlas siguientesramasvaa ser t’ = tk
siendok mm {j/ w(at)= max~w(it)}; o en otraspalabras,el valorde tm en
el momentoquese alcanzadicho máximo.

El objetode estavariantees darcontinuidadatodoel procesode acotación
en las diferentesramasde la mismaforma quese haceconel vectorde pena-
lizacionesit. Los resultadosobtenidospor estasdos variantesson,en conjun-
to, parecidosy siempremuchomejoresqueconel algoritmooriginal.

3.2. - DESCRIPCION DE LOS NUEVOS PROCEDIMIENTOS

A continuaciónse describelas variantesseñaladas,haciendohincapiéfun-
damentalmenteen los pasoscorrespondientesa las modificacionesintroduci-
das: Paraello se definenlos siguientesvariables:

- COSTEMINIMO: Costede la mejor solución obtenidahastaese mo-
mento;
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- RUTA: Conjuntode arcosqueforman lamejor soluciónobtenidahastael
momento;

- CONTADOR: Número de iteracionessin mejoraen la cola inferior des-
de la última modificación del parámetrou

- CONTADORMAX: Númerode iteracionessin mejoraen la cola inferior
desdela última mejora:

- NUMARCOS(i) : Númerode arcosincidentesen cadanodo i en cadaIle-
racion.

y los siguientesparámetros:

- MAXITERTOT: Máximo númerode iteracionessin mejora en la cota
inferior desdela última mejora;

- MAXITER: Máximo númerode iteracionessin mejoraen la cotainferior
desdela última modificación;

- a/fa y beta: Coeficientespor el que se multiplica respectivamenteel
parámetrot paraaumentary disminuir su valor.

— tI: valor inicial del parámetro1 en cadaexploraemon.
- imin: valor mínimo del parámetrot por debajodel cual se interrumpeel
cálculode [a cotainferior.

A continuaciónsedescribeen primer lugarel procedimientorecursivode
la exploraciónen cadarama, y a posteriormentecomt quedainsertadodicho
procedimientoen el procedimientoprincipal:

PROCEDIMIENTOEXPLORACION (X.Y. It>:

Paso0.: Si los arcosde X formanun tour:
Definir costúlolcomo la sumade los costesde los arcosde X;
Si costetol< COSTEMINIMO. entonces:

hacerCOSTEMINIMO e costetol,
hacerRUTA =

Parar.
en casocontrarioir al pasosiguiente.

Paso1.: Inicializarvariables:
hacert2 e ti, it2 e ~, wle -oc, CONTADOR e 0, CONTADORMAXeO.

Paso2.: Hacer:CONTADOR = CONTADOR+1,
CONTADORMAX = CONTADORMAX+1,

Determinarw e Wt2) (segúnse definió en el apartadoanterior).
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Paso3.: Si w> wl entonceshacer:
CONTADOR =0, CONTADORMAX =0, wl = w, nl = n2, t2 a/fa 12;
en casocontrariohacer:
CONTADOR = CONTADOR+l, CONTADORMAX = CONTADOR-
MAX±l.

Paso4.: Si CONTADOR = MAXITER entonces:
hacert2 = beta t2, CONTADOR = 0.

Paso5.: Definir NUMARCOS(i) como el númerodearcosincidentesen el
nodo i correspondientesal cálculode WOr2);

Hacerv(i) = NUMARCOS(i) -2, i = 1, 2 n:
Hacern2 n2 + t2v.

Paso6.: Si ((CONTADORMAX = MAXITERTOT) o (t2 <tmin) o (wl =
COSTEMINIMO)

o (v(i) = (3. i = 4, 2 n;)) entoncesir al paso’7;
en casocontrarioir al paso2.

Paso7.: Si wl <COSTEMINIMO entoncesir al pasosiguiente;
en casocontraríoparar.

HacerRUTA comoel conjunto de arcosque formanel 1-árbol correspon-
dienteal cálculode wI,

Definir COSTEMINIMO la sumade los costesde dicho conjunto.
Parar;
en casocontrarioir al pasosiguiente.

Paso9.: Seleccionarlos q arcoscorrespondientesa nl segúnse explicóen
el apartadoanterior;

Determinarlos conjuntos\ e
EjecutarEXPLORAClON(X¡,Y~, nl).

PasolO.: Paran
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PROCEDIMIENTOPRINCIPAL

Paso0.: Leerdatosiniciales: n númerode nadosy e = (e11) matriz de dis-
tancmas.

Paso1.: DeterminarRUTA y COSTEMINIMO como las soluciónobteni-
da por la ejecuciónde un heurísticoparael TSPsimétrico.

Paso2.: HacerX, Y = 0. ~ = (0),

EjecutarEXPLORACION(X.Yát)

Paso3.: Finalizar.

La segundavarianteoperaigual quelaanteriorsalvo unaspequenasmodi-

ficacionesquese indican a continuación:

PROCEDIMIENTOEXPLORACIONI(X, Y, it, tÉ

Paso1.: Inicializarvariables:
hacert2 = t, (el restodel paso igual queen EXPLORACIONI(X. Y, it)).

Paso3.: Si w > wl entonceshacer:
t3 = t2, (el restodel pasoigual queen EXPLORACIONI(X, Y, itt;

Paso9.: Seleccionarlos q arcoscorrespondientesa ití segúnseexplicó en
el apartadoanterior;

Determinarlos conjuntosX¡ eY1,
EjecutarEXPLORACION (X~,Y¡, itt. t3).

siendo t3 la variableauxiliar dondese guardael valor de t correspondienteal

PROCEDIMIENTOPRINCIPAL1

Paso0.: Leer datos iniciales: n y e. leervalor de tú.

Paso2.: HacerX, Y = 0. ~t = (0), 1 = tú.
EjecutarEXPLORACION(X,Y, it, t).
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4.- RESULTADOS COMPUTACIONALES

A continuaciónse muestranlosresultadosconseguidospor estasvariantes
parala resolucióndeunaseriede problemascorrespondientesa la simulación
de 20 matricesde distanciassimétricasde dimensión100, comparándoselos
resultadosde estasvariantescon los obtenidospor el algoritmo original de
Reíd& Karp.

Los detallesde estasimulaciónson lossiguientes:

- las matricesde distanciason obtenidasmediantegeneraciónde numeros
siguiendouna variablealeatoriaque toma valoresenterosentreO y lOO
con la mismaprobabilidad;

- en el casode la primeravarianteel valor inicial de tI es 1.0en el vértice
inicial, y 0.5 en los demás;en la segundavarianteel valor inicial de toes
1; de igual formaen la ejecucióndel algoritmo de Reíd& Karp original
el valor de t es 1.0 en el vértice original y 0.5 en losdemás;

- el valor de ai¶fa, paraambasvariantes,es 2.0y el de betaes 0.5;
- el valor de MAXITER es 10 y MAXITERTOT es 40 en todaslas explo-

raciones,paraambasvariantes;para el algoritmode Reíd& Karp seha
dado a MAXITERTOT el valor de 4<) en el vértice inicial y 2<) en los
demás;

- el valor de tmin para ambasvarianteses0.000 1;
- para la resolucióndel problemade determinarel 1-árbol de menorcoste

se ha utilizado el algoritmode Prim, [Igl, que segúnexperienciasdesa-
rrolladaspor Syslo y otros, [22], utiliza menostiempo de computación
que otros, como el de Kruskal, [11], si se trata con redescon muchos
arcos<redesdensas);

- el heurísticoutilizado paraobtenerla solución inicial, en la ejecuciónde
los tresalgoritmos,es uno de los propuestospor Aragóny Pacheco,[1],
(concretamenteel conocidocomo RECHAZO HEURíSTICO) combina-
do con el 3-óptimode Lin;

- en ningún casose generancotassuperioresen la exploracióndecadaver-
tice, sencillamentese utiliza el valor de la soluciónobtenidahastaese
momento.

A continuaciónsemuestranlos resultadosobtenidos.Juntocon el tiempo
máximode computacióntambién semuestrael valorde la cotainferior obte-
nidaen el vérticeinicial de los algoritmosexaminadosy el valor del óptimo,
(lógicamenteel valordela cotainferior enel vérticeinicial paraambasvarian-
tes es el mismo ya quepartendel mismo valor inicial de t).
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r.

Jr=ac
1t,í,cA. l>ac 6

ni 179.93 171.48 ¡ 74<13.18 ¡ 74.1>0 ¡53.00 75

ti. 2 360.3 238.49 15921.12 ¡64<8) 143.1>1> ¡64

Pr~,hIemas Tiempos deCornputacióti(seg.) Cota Interior Inicial Valor
Vorian/¿ 1 lá¿’Ia,¡1c2 fi. É< Kqrp <úcriu.’h.. Ji. &Kwiv Optimo

3 193.72 226.84 23486.2<) 167.0<> 139<1<) 167n. 4 352.79 261.44 9941.31 150.24 132.00 ¡SIn. s 4<14.91 336.86 1394<1.43 162(1<) ¡ 39.18) ¡62o. 6 98.75 ¡<36.17 ¡ 1787.98 139,91 ¡ 2(1<10 14<1
a. 7 32<1.44 334.58 ¡50 loS 162.1)11 [ ¡37.181 ¡62

o. 8 ¡2<1.39 ¡ 28.09 9699.118 ¡66.98 148.11<.I 68

n.9 .5 5.92 53354 17921<18 ¡81.111) ¡ $8.111> ¡8 ¡

n. II> 459.84 40895 ¡9324.84 ¡61.98 136.00 162

n. II 2m5.69 ¡79.44 14061.21 ~ll<lII 181.1)1) 2(11

u. t2 138.35 ¡65.27 22977.46 164.96 148.00 ¡65

n. 13 81>2.79 241.56 11)542.13 ¡ 62<10 ¡43<8) 163

n. 14 264.8(1 28<1.23 241111.12 ¡48.110 129.111> ¡49

u. ¡5 ¡ ¡2.98 112.65 ¡6981.18 ¡73.111> 1511.<l<l ¡73

“.16 21)4.93 248.81 “98633 135.<l<l ¡ 13<1<1 ¡35

a. 17 369.93 3118<12 ¡ 7(198.55 ¡62.97 143.11<1 ¡63

n. 18 587.37 621.92 23224.45 1 168.11<1 ¡42<8) 169

a. Vi 351.53 3m 2.47 26248.71 167.44 ¡41.1>1> ¡68

20 298.96 791.97 186iL19j ¡58<1<) ,
33<~ ¡58

Estos resultadosse resumenen el sigtmientecuadro

\4,,icmcc 1 Variante2 flehI & New

Media 317.717 3<81.444 ¡7564.8
Tiempode

Computaciónen Nlloimo 98.75 ¡(16.17 9699.1>8
segundos

XI~ximo 81<2.79 791.97 26248.7¡

Cota Inferior Inicial ¡ 63.43 ¡41.4

Media 13.22 ¡ 3.67
Desviacióndel
Optimode la Mínimo (1 9.95

cotaIflICVII)T <Sr Y
Máximo <1.67 ¡ 6.76
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En estosresultadoshay que hacerunaobservación:la cota inferior que se
muestraen el cuadrode resultadoses el valorde wl obtenidoen el vérticeini-
cial por los procesositerativosdescritosen cadacaso; ahorabien, al serel
valordela soluciónóptimaun valorentero,sepuedetomarcomo cotainferior

el menorenteromayoro igual quewl. Estanuevacotainferior alcanzael valor

óptimo en 15 de los 20 casos,y se desvíadeesteunamediadel 015%.

5. - CONCLUSIONES

En vistade los resultadosobtenidoslas conclusionesson evidentes:
- la obtencióndeunacotainferior ajustadaal óptimo en cadavértice, sobre

todo el inicial, es fundamentalparala reduccióndel tiempodecomputa-
ción, especialmentecuandoel númerode nodoses grande(la obtención
de la cotainferior utiliza un tiempo polinomial, mientrasque el número

de ramascreceexponencialmente);
- las variantespropuestasaportanun método intuitivamentesencillo pero

eficaz parala obtenciónde unabuenacota inferior ajustadaal óptimo ya
que,al variar el parámetrot permitesalir de máximoslocalesen los que
sepuedecaeren el procesoiterativo;

- las dos variantesempleanunostiemposde computaciónmuy parecidos
en todos los casos,aunquela segundavariantepareceser ligeramente

mejor.

Aunquelos resultadosson en conjuntosatisfactorios,sepuedenintroducir
algunasmejoras.Una de ellas es cambiaro combinarel heurísticoutilizado
paraobtenerlasolucióninicial. El heurísticopropuestoporAragóny Pacheco
combinadocon el método 3-óptiíno de Lin da buenassoluciones,pero en

pocasocasiones(paraun númerograndede nodos)dala soluciónóptima. El

algoritmode Lin & Kerninghano elmétododeOr sondos heurísticosdereco-
nocidaeficaciay queen muchascasosconsiguenel óptimo, (en estesentido
son ínteresanteslas mejorasintroducidaspor Nurmi, [14]). Deestaforma, en
estoscasos,en el procesoiterativo paraalcanzarla cotainferior inicial se pue-
de identificaresteóptimo,finalizandola ejecucióndel algoritmoen la prime-
ra rama.

Paraun númerode nodossuperior,otra posiblemejoraseríageneraruna
cotasuperioren cadarama.En cualquiercaso,en este trabajo,se muestraun
posiblecaminoparaobtenersolucionesóptimasparalos problemasde rutas
en ordenadorespersonales,paraproblemasdegran tamaño.
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