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Satz.

Bewelrs.

TSP ist NP-schwer.

Durch Reduktion vom Problem Hamiltonkreis.

Zu zeigen: wenn wir TSP effizient |6sen konnten,
dann konnten wir auch HK eff. losen.

Gegeben:  ungerichteter (i.A. nicht vollstandiger)
Graph H = (V, E).

13

Def. vollstandigen Graphen G mit Kosten ¢, so dass:

GG hat billige TSP-Tour < H hamiltonsch.

Nimm G = (V, (g)) und fiir u,v € V setze

(1, falls uv € F,

cluv) = <
(w0) V] sonst.

= optimale TSP-Tour kostet V| < H ham.
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c(ALG) < ¢(Kreis) = 2-¢(MSB) < 2-0OPT

Dreiecksungleichung Optimale TSP-Tour minus eine Kante ist
(i.A. nicht minimaler) Spannbaum!!

Die ,,Kunst” der unteren Schranke: c¢(min. Spannbaum) < ¢(TSP-Tour)
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