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Abstract— In this paper are proposed GRASP heuristics for obtaining approximate solutions for a generalization of the
Traveling Salesman Problem (TSP) know in literature as the Clustered Traveling Salesman Problem (CTSP). In this problem, the
vertices are partitioned into clusters and all vertices of each cluster have to be visited contiguously. Five versions of GRASP
heuristic are proposed to solve the CTSP including a standard GRASP (G1), GRASP with adaptive memory procedures (AMP)
(G2, G3 and G4) and a hybrid GRASP including AMP and VND metaheuristic (G5). Compare the performance of the proposed
algorithms among then and with an exact algorithm using the CPLEX software. Computational results show that versions
including adaptive memory procedure outperform the standard GRASP concerning quality of the solutions.

Keywords—Computational Intelligence, Metaheuristics, Adaptive Memory Algorithms.

Resumo— Neste artigo sdo propostas heuristicas GRASP para obter solu¢des aproximadas para uma generalizagdo do Problema
do Caixeiro Viajante (PCV) conhecido na literatura como Problema do Caixeiro Viajante com Grupamentos (PCVG). Neste
problema, os vértices sdo particionados em grupos e todos os vértices de cada grupo tém que ser visitados de forma contigua.
Sédo propostas cinco heuristicas GRASP para resolver o PCVG incluindo um GRASP tradicional (G1), GRASP com médulos de
memoria adaptativa (MMA) (G2, G3 e G4) e uma versdo hibrida GRASP incluindo MMA e a metaheuristica VND. Compara-se
o desempenho dos algoritmos propostos entre eles e com um algoritmo exato usando o software CPLEX. Resultados computa-
cionais mostram que as versdes com memoria adaptativa superam o GRASP tradicional no tocante a qualidade das solugdes ge-

radas.

Palavras-chave— Inteligéncia Computacional, Metaheuristicas, Algoritmos com Memdria Adaptativa.

1 Introducao

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos
problemas mais estudados na drea de algoritmos e
otimizacdo combinatdria. Este problema possui um
grande nimero de variagdes com aplicagdes em di-
versas areas de conhecimento. Uma extensdo do
PCV, ainda pouco explorada embora aplicivel em
diferentes situagdes praticas, é o Problema do Caixei-
ro Viajante com Grupamentos (PCVG) (The Cluste-
red Traveling Salesman Problem). Esta variante sur-
giu para resolver inicialmente um problema real en-
volvendo roteamento automdtico em sistemas de ar-
mazenagem, Chisman (1975).

O PCVG pode ser descrito da seguinte forma:
seja G = (V, E) um grafo completo com um conjunto
de vértices V={vi,vy,...,v4} € um conjunto de arestas
E={(vi,y)) : vi,vje V,i#j }. O conjunto de vértices
V € particionado em subconjuntos disjuntos Vi, V5,...,
V. Assumindo que um custo ndo-negativo c;j € asso-
ciado a cada aresta (v;,v;) pertencente a E, o PCVG
consiste em determinar um ciclo Hamiltoniano de
custo minimo em G, tal que os vértices de cada grupo
sdo visitados contiguamente. No caso particular onde
s6 existe um subconjunto V; =V, o PCVG se torna o
PCV classico. Desta forma o PCVG pertence a classe
NP-dificil (Guttmann-Beck et al. (2000)).

Aplicagdes para o PCVG encontram-se, por
exemplo, em roteamento automdtico em armazéns,
despacho de veiculos, desfragmentacdo de discos
rigidos, sistemas de manufaturas (Laporte e Palekar
(2002)) e em transagdes comerciais envolvendo su-
permercados, lojas e fornecedores de mercadorias.

Justificativas para abordar o PCVG incluem o
fato de ainda existirem poucos trabalhos na literatura
sobre ele e além disso, a maioria dos trabalhos parti-
rem do principio que ja se conhece uma ordem de
visita dos grupos, Gendreau et al. (1994), Potvin e
Guertin (1995), Laporte et al. (1996) e Anily et al.
(1999) limitando com isso seu uso em situacdes reais.
Outro ponto se refere ao fato das heurfsticas existen-
tes para o PCVG serem bastante simples ndo utili-
zando mddulos mais sofisticados que tornam meta-
heuristicas mais competitivas. Neste contexto, este
trabalho trata do caso geral onde o PCVG ndo consi-
dera previamente nenhuma ordem de visitas aos gru-
pos e para a sua solucdo propdem-se diferentes ver-
soes utilizando a metaheuristica GRASP, que tem se
mostrado como uma técnica muito competitiva para
obter solucdes aproximadas de boa qualidade para
problemas de otimiza¢do combinatdéria (Resende e
Ribeiro (2002)).

Neste trabalho coloca-se como um dos objetivos
verificarem o impacto ao se incluir na metaheuristica
GRASP, médulos de memoria adaptativa (MMA)
e/ou uma busca local mais eficiente utilizando con-
ceitos da metaheuristica Variable Neighborhood Se-
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arch (VNS). Neste contexto foram desenvolvidas
cinco versdes utilizando a metaheuristica GRASP. A
primeira versdo ¢ um GRASP tradicional sem uso de
memdria entre suas itera¢cdes (G1). Nas demais ver-
sdes incluem-se o uso de memdria através da utiliza-
¢do e atualizacdo dindmica de um conjunto das k
melhores solugdes distintas geradas até o momento
pelo GRASP denotado por conjunto elite (CE), cujas
informagdes sdo aproveitadas por um médulo de re-
conexdo de caminhos (path relinking) (RC) (Resende
et al. 2008). A RC ¢ utilizada em trés versdes: na
primeira a busca local é mais intensiva onde a reco-
nexdo € feita entre cada par de solugdes elite (RC1),
a segunda (RC2) é uma versdo mais leve onde a re-
conexdo ¢é feita apenas entre a solucdo da iteracdo
atual do GRASP com uma solucio elite e a terceira
(RC3) é idéntica a RC1, mas ela ¢é ativada durante as
iteracdes do GRASP sempre que o CE for totalmente
renovado.

Na segunda versdo (G2) realiza-se a RC1 ao fi-
nal da execugdo de G1. A terceira (G3) utiliza a RC2
durante as iteracdes do G1, a quarta (G4) adiciona a
G3 uma segunda reconexdo de caminhos (RC1) ao
final de G3 e a ultima (G5) é uma versdo hibrida
GRASP que utiliza na sua etapa de busca local a me-
taheuristica de Descida em Vizinhanca Variavel (Va-
riable Neighborhood Descent - VND) e durante as
iteracdes GRASP € usada a RC3.

A segunda secdo descreve sucintamente os traba-
lhos relacionados ao PCVG. A terceira se¢do descre-
ve as heuristicas propostas para o PCVG. A quarta
secdo apresenta os resultados computacionais e uma
andlise de desempenho e a dltima se¢do descreve as
conclusdes.

2 Trabalhos Relacionados

O PCVG foi proposto em Chisman (1975) para re-
solver um problema de roteamento automitico em
sistemas de armazenamento. O autor resolveu o pro-
blema transformando o PCVG em um PCV adicio-
nando uma penalidade constante de valor M aos cus-
tos das arestas que ligam quaisquer dois vértices as-
sociados com grupos diferentes. Usando um algorit-
mo branch-and-bound resolveu o PCV resultante.
Limites inferiores baseado em Relaxa¢do Lagrangea-
na foram desenvolvidos em Jongens e Volgenant
(1985) para o PCVG.

Em Laporte et al. (1996) uma Busca Tabu com-
binada com uma fase de diversificacdo usando um
Algoritmo Genético foi proposta para o PCVG, mas a
ordem de visita dos grupos ja era definida a priori.

Um Algoritmo Genético (AG) bésico foi propos-
to para o PCVG em Potvin e Guertin (1996). No tra-
balho de Ding et al. (2007) um AG também bdsico
usa o critério de visitacdo dos vértices de cada grupo
de forma aleatdria sem estabelecer uma relagdo com
as distancias entre os vértices. A escolha da ordem de
visitagdo de cada grupo também € aleatdria.
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Observa-se que a inclusdo de algumas novas téc-
nicas como, por exemplo, reconexdo de caminhos
(RC) (Silva et al. (2007); Bastos et al. (2005)) em
algumas metaheuristicas como GRASP e ILS tém
melhorado seu desempenho. Estas estratégias ainda
ndo foram exploradas para a resolu¢do do PCVG.

3 Heuristicas para o PCVG

Cinco heuristicas GRASP foram desenvolvidas para
o PCVG. A primeira versdo (G1) utiliza a estrutura
do GRASP tradicional, onde a cada iteracio executa-
se uma fase de constru¢io de uma solu¢do e uma
fase de busca local. Na etapa de construgdo, utiliza-se
o método de Insercdo mais Proxima com penaliza¢do
nas arestas cujos nds extremos pertencam a subcon-
juntos V; distintos e na busca local € utilizado o mé-
todo 2-optimal desenvolvido originalmente para o
PCV. As versdes G2, G3 e G4, também utilizam na
busca local o método 2-optimal. Em G5 a busca local
utilizada foi desenvolvida utilizando-se a metaheuris-
tica VND (Hansen e Mladenovi¢ (2003)).

Apesar dos bons resultados obtidos pela meta-
heuristica GRASP em diferentes problemas de otimi-
zacdo, um dos gargalos deste método na sua forma
tradicional (G1) é a auséncia de memoria entre suas
iteracdes. Ou seja, a cada nova iteragdo uma nova
solucdo € obtida sem utilizar informacao das solugdes
obtidas em iteragdes anteriores. Neste trabalho utili-
za-se memoria adaptativa no GRASP através do uso
e atualiza¢do dindmica de um conjunto elite (CE) que
supre os dados de entrada de uma técnica de busca
denominada reconexdo de caminhos (path relinking)
(RC). A RC, proposta originalmente por (Glover,
1996), consiste basicamente em explorar as solugdes
intermedidrias entre duas solugdes extremas de boa
qualidade. S@o definidas duas solugdes: origem s, €
destino s, Para gerar cada solugdo intermedidria,
movimentos sdo selecionados de forma a introduzir
na solug@o corrente (inicialmente sp), atributos pre-
sentes na solucdo destino (s;). (Resende et al.
(2008)). A segunda versdo (G2) introduz em Gl a
RC1 ao final da execucdo de G1.

A terceira versdo (G3) incorpora ao Gl a reco-
nexdo de caminhos (RC2) a cada iteracdo de G1. A
RC2 € realizada entre cada solugdo produzida pela
busca local com uma solucio extraida do conjunto de
solucdes elites - CE. Uma solugcdo gerada em uma
iteracdo GRASP ¢ inserida no conjunto elite caso seu
custo da funcdo objetivo seja menor que o custo da
solucdo de pior qualidade do conjunto elite e apre-
sente uma diferenca minima na sua estrutura para
cada solugdo presente no CE. Na quarta heuristica
(G4) introduz a RC2 durante a execucdio das itera-
¢des GRASP e ao final do GRASP ativa-se a RC1. A
quinta heuristica (G5) utiliza todos os médulos do G3
substituindo a busca local 2-optimal pela metaheuris-
tica VND e a reconexdo de caminhos RC2 ¢ substitu-
ida pela RC3 definida previamente.
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Para o VND utilizam-se quatro tipos de estrutu-
ras de vizinhancas. A primeira N; € obtida através de
um movimento de deslocamento do vértice semente
no ciclo de uma posicdo para outra, 1-Shift. Para de-
finir a segunda estrutura N, precisam-se definir dois
tipos de procedimentos: Drop e Cheap. O procedi-
mento Drop varre o ciclo de uma solucéo e retira
deste, o vértice que proporcionard a maior economia
com sua retirada. O procedimento Cheap insere um
vértice ndo pertencente a uma rota parcial, entre dois
vértices adjacentes pertencentes a rota, cuja inser¢ao
permita um custo adicional minimo a solug@o. A rota
construida apds a inser¢do do vértice deverd perma-
necer viavel. Diante destas duas defini¢cdes de proce-
dimentos pode-se estabelecer a segunda estrutura de
vizinhanga N,, 1-DropCheap. Uma seqiiéncia de pro-
cedimentos Drop e de Cheap é realizada sobre uma
solucdo até que nenhum melhoramento seja encon-
trado. A terceira N; é obtida através de uma permuta
entre os vértices de um mesmo grupo (cluster), 2-
Swap. A quarta N, utiliza a heuristica 2-Optimal.
Neste trabalho adotam-se as seguintes estratégias
para reduzir o esfor¢o computacional decorrente do
uso das estruturas de vizinhangas. Quando se utilizam
as vizinhangas N, e N;, adota-se a estratégia first im-
provement (ou seja, na primeira melhora muda de
vizinhang¢a) (Hansen et al. 2003), enquanto utilizam a
N, e a N, adota o método best improvement (anali-
sam-se todas as solugdes vizinhas e seleciona a me-
lhor).

O pardmetro o para criar a Lista Restrita de
Candidatos (LRC) na etapa de constru¢ao do GRASP
utiliza a versao dinamica ou reativa, onde seus valo-
res variam no intervalo [0,1]. A estratégia reativa
permite um melhor aproveitamento sobre a versao do
GRASP com valor fixo de a em termos de robustez e
qualidade de solucdo (Resende e Ribeiro (2002)).

4 Resultados Computacionais

Apesar de existirem métodos exatos e heuristicos
para o PCVG, ndo se tem conhecimento de nenhuma
biblioteca com instancias do problema disponibiliza-
da na literatura. Desta forma, tornou-se necessario a
criacdo de um conjunto de instincias para o PCVG
genérico (sem pré-fixacdo da seqiiéncia de grupos a
serem visitados) para avaliar os métodos aqui pro-
postos. Foram geradas instancias de seis tipos: (tipo
1) instdncias do PCV TSPLIB95 (2007) agrupadas
usando o algoritmo de clusterizagdo k-means, (tipo 2)
onde os vértices sdo agrupados em torno de um cen-
tro geométrico e disponivel na literatura para o PCV
Johnson e McGeoch (2002), (tipo 3) geradas através
da interface Concorde Applegate et al. (2007), (tipo
4) geradas usando layout conforme Laporte et al.
(1996), (tipo 5) semelhantes ao tipo 2, mas geradas
com pardmetros diferentes Johnson e McGeoch
(2002) e (tipo 6) instdncias do PCV TSPLIB95
(2007) onde a area plana retangular que compde a
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instancia € dividida em diversos quadrildteros e cada
quadrilatero corresponde a um grupo.

A Tabela 1 mostra as instancias com o0s seus i-
dentificadores, nimeros de vértices (nds), nimero de
grupos e tipo. Para analisar o desempenho empirico
das heuristicas propostas, os resultados de G1, G2,
G3, G4 e G5 foram comparados, quando possivel,
com a solug@o 6tima obtida pelo método exato usan-
do a formulagdo matemdtica da literatura proposta
em Chisman (1975) e o software CPLEX11.2. Devi-
do ao elevado ndmero de iteracdes ocorridas no
CPLEX para a maioria das instincias, determina-se
um tempo limite de 25.200 segundos para sua execu-
¢do. Para a instancia 5 a solugdo 6tima foi encontra-
da pelo CPLEX em 442s. Todas as outras execugdes
utilizaram o tempo limite de 25.200s (CPLEX ndo
obteve solugdo otima, ou ainda ndo se tem esta ga-
rantia).

Os principais pardmetros utilizados nas heu-
risticas sdo descritos a seguir. O valor da penalizagdo
dos custos das arestas que ligam nds pertencentes a
grupos distintos foi igual a 10*max{c;}. A expressdo
max{c;} significa 0 maior custo entre todos os custos
das arestas (v;,v)).

Tabela 1. InstAncias com seus identificadores, nimero de nds,
nimero de grupos e tipo.

Instincias Id. | #n6s | #V; | Tipo

10-1in318 I 318 10 1
10-pcb442 L 442 10 1
25-eil101 I 101 25 6

144-rat783 Iy 783 144 6
300-20-111 Is 300 20 5
500-25-308 Is 500 25 5
300-6 I 300 6 3
700-20 I3 700 20 3
Clk. 0 Iy | 1000 10 2
Clk.1 Tip | 1000 10 2
200-4-h il 200 4 4
600-8-z I, | 600 8 4

O ndmero de iteracdes do GRASP foi fixado em
200 (critério de parada). A cardinalidade do conjunto
de solucdes elite (CE), foi igual a 10. Devido a natu-
reza aleatéria do GRASP, executam-se dez vezes
cada heuristica aqui proposta para cada instincia.
Para as instancias (I.), na Tabela 2 sdo mostrados os
tempos médios medidos em segundos com 200 itera-
¢oes.

Observa-se que G1 e G3 sdo aquelas que conso-
mem o menor tempo médio, fato que era esperado,
pois estas ndo utilizam a RC (G1) ou utilizam a RC
mais leve RC2 (G3). Apesar de G2, G4 e G5 apre-
sentarem tempos médios maiores que G1 e G3, estes
tempos ainda sdo bem menores que os tempos exigi-
dos pelo software CPLEX, exceto as instincias Iy e
I, para a heuristica G5.

Na avaliacdo entre as melhores solu¢des obtidas
pelas heuristicas GRASP e o CPLEX, compara-se a
melhor solu¢do de cada método com a melhor solu-
¢do conhecida (6tima ou ndo). Neste contexto o gap
médio do CPLEX ficou em 1,11% (isso porque em
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muitas instancias o CPLEX ndo conseguiu convergir
para um 6timo no tempo limite estabelecido), G1 em
1,01%, G2 em 0,74%, G3 em 0,95%, G4 em 0,72% ¢
G5 em 0,72%. O CPLEX obteve a melhor solu¢ao
(solugdo 6tima ou ndo) em trés num total de 12 ins-
tancias, G2 e G4 obtiveram duas melhores solugcoes
cada e G5 cinco melhores solugdes. Na comparacao
entre a melhor solu¢do conhecida com as solugdes
médias obtidas pelas heuristicas (10 execugdes de
cada instancia), o gap de G1 ficou em 1,47%, de G2
em 1,13%, de G3 em 1,21%, de G4 em 1,04% e de
G5 igual a 1,02%.

Tabela 2. Tempos médios de execugao das heuristicas com 200

©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

antes pelo CPLEX. A comparacdo entre os melhores
valores obtidos pelas heuristicas e pelo CPLEX com
este novo critério de parada é mostrada na Tabela 3.
Nesta tabela observa-se que o gap médio do CPLEX
ficou em 1,36%, de G1 em 0,98%, de G2 em 0,83%,
de G3 em 0,94%%, de G4 em 0,82% e de G5 igual a
0,78%.

Ou seja, G5 obteve novamente o melhor desem-
penho nesta nova bateria de testes com oito melhores
solugdes, enquanto G4 obteve cinco e G2 e CPLEX
apenas uma. Observa-se desta forma a importancia de
se usar uma RC de forma intensiva ao final do
GRASP (G2 e G4). Além disso, pelos resultados das
tabelas 3 e 4 concluem-se mesmo de forma empirica
que a melhor estratégia foi a de utilizar conjuntamen-
te um método de descida baseado no VND com a RC
(G5). Nesta segunda bateria de testes, observa-se
também que apesar de G2, G4 e G5 exigirem mais
tempo por iteracdio, estas necessitam de menos itera-
¢des para atingir bons limites superiores de um valor
6timo.

Tabela 4. Gaps entre os valores médios obtidos pelas heuristicas e
pelo CPLEX com tempo limitado.

iteracdes.

Tempos Médios (segundos)
L Gl G2 G3 G4 G5
L, | 57,1 158,9 87,5 184,8 496.,4
L, | 151,0 451,1 227,7 495,3 1385,7
L |25 3,7 4,0 6,4 8,4
1y | 7503 3718,3 1134,0 41323 17507,0
Is | 51,7 121,3 75,7 142,8 308,7
Is | 2259 720,5 331,2 822,5 2303,8
I; | 494 99,5 76,0 119,7 283.,5
I3 | 593.8 1618,1 881,6 1837,8 4605,0
Iy | 17627 7592,9 2608,7 8749,6 39790,0
Lo | 1765,8 9421,5 2616,6 10297,1 | 31141,0
I, | 15,8 34,0 25,1 42,4 76,9
Ip | 3648 1533,1 555,0 1652,1 4765,0

De acordo com os resultados apresentados ante-
riormente, onde o critério de parada ¢ um nimero
maximo de iteragcdes, ou seja, utiliza-se o mesmo
nimero para todas as heuristicas, pode-se observar
que G5 obteve os melhores resultados, mas exigiram
tempos computacionais maiores que G1, G2, G3 e
G4.

Tabela 3. Gaps entre os melhores valores obtidos pelas heuristicas
e pelo CPLEX com tempo limitado.

Valores Médios
L CPLEX | Gl G2 G3 G4 G5
I 1,54 1,78 | 1,18 | 121 | LI18 | 1,09
L 1,95 193 | 124 | 136 | 1,22 | 1,09
I 0,01 035 | 022 | 0,14 | 0,18 | 0,06
I 0,27 028 | 023 | 025 | 024 | 017
I 0,86 0,85 | 064 | 0,63 | 0,63 | 064
Is 0,95 092 | 073 | 0,78 | 0,73 | 0,75
I3 0,60 1,09 | 082 | 0,78 | 0,78 | 0,83
Iy 0,87 082 | 071 | 0,75 | 0,72 | 0,50
Iy 1,99 188 | 1,76 | 1,719 | 1,76 | 1,61
I 1,69 154 | 144 | 147 | 142 | 1,26
I 1,87 330 | 237 | 2,01 | 230 | 2,52
I 3,76 332 | 243 | 270 | 254 | 2,34
84p 1,36 151 | 1,15 | 1,16 | 1,14 | 1,07
médio

Melhores Valores
L CPLEX | G1 G2 G3 G4 G5
I 1,54 097 | 0,80 | 093 | 0,76 | 0,76
L 1,95 1,12 | 0,73 | 099 | 0,66 | 0,70
I 0,01 0,04 | 004 | 005 | 003 | 0,01
I 0,27 021 | 0,19 | 021 | 020 | 0,14
I 0,86 055 | 045 | 051 | 043 | 043
Is 0,95 0,69 | 061 | 0,66 | 058 | 0,56
2 0,60 0,67 | 051 | 060 | 049 | 053
Iy 0,87 0,67 | 063 | 065 | 064 | 043
Iy 1,99 1,63 | 1,61 | 1,64 | 1,60 | 1,40
T 1,69 128 | 127 | 1,31 | 127 | 1,13
I 1,87 1,68 | 128 | 1,60 | 1,19 | 136
I 3,76 223 | 1,80 | 2,14 | 196 | 186
84p 1,36 098 | 083 | 094 | 082 | 0,78
médio

Neste contexto, realizam-se novos testes compu-
tacionais colocando como critério de parada um tem-
po maximo idéntico para as cinco heuristicas. Colo-
ca-se um tempo limite de 2 horas para o CPLEX e
720 segundos para as cinco heuristicas GRASP (pois
as heuristicas sdo executadas 10 vezes). Somente a
execucdo da instancia I; ndo foi limitada por duas
horas, devido a solucdo dtima ter sido encontrada

A Tabela 4 ilustra o desempenho médio das heu-
risticas e do CPLEX quando utiliza um tempo limite
como critério de parada. O gap médio do G1 ficou
em 1,51%, de G2 em 1,15%, de G3 em 1,16%, de G4
em 1,14% e de G5 igual a 1,07%. Novamente 0s
resultados mostram a superioridade da versdo G5 em
relagdo as outras. No entanto ressalta-se o bom com-
portamento médio das cinco heuristicas aqui propos-
tas mostrando que todas elas possuem uma robustez
necessdria para a sua confiabilidade pratica. Final-
mente uma nova bateria de testes foi efetuada apenas
entre G4, G5 e o método exato CPLEX, para 27 ins-
tancias de pequeno porte, mas sem limitacdo de tem-
po para o CPLEX. O niimero de iteragdes de G4 e
G5 foi de 200. Para todas as instincias, o CPLEX
encontrou solugdes 6timas. G4 encontrou 15 solugdes
6timas com tempo médio 3,3s, enquanto que G5 al-
cancou 18 solugdes Otimas com tempo médio de
6,05s. O gap médio de G4 em relagdo ao 6timo foi de
0,25% e G5 igual a 0,21%. Este resultado reforca o
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potencial de G5 em encontrar solu¢des melhores em
tempo computacional vidvel.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou propostas de heu-
risticas GRASP com e sem memdria para a solucdo
do PCVG. Uma andlise experimental foi realizada,
cujos resultados computacionais mesmo que de for-
ma empirica, mostram que a adicdo de médulos com
memoria adaptativa nas heuristicas GRASP (G2, G3,
G4 e G5) melhoram significativamente o desempe-
nho da versdo tradicional (G1) e que o uso conjugado
de memoria com busca local mais efetiva (VND) no
GRASP (G5) tende a produzir os algoritmos mais
eficientes. Trabalhos futuros incluem a adaptagdo dos
modulos aqui propostos (memoéria e VND) para ou-
tras metaheuristicas tais como os Algoritmos Evolu-
tivos e o Iterated Local Search (ILS).
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