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senza le quali non sarei riuscito a concludere questa tesi.
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Introduzione
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1.1 Motivazione

Il progetto di questa tesi riguarda un algoritmo che sia in grado di risolve-

re all’ottimo il problema della dislocazione e della turnazione di squadre di

pronto intervento. Ogni squadra è posizionata nella propria sede, ovvero la

località in cui essa lavora, ognuna di esse deve sorvegliare un insieme di luo-

ghi, che rappresentano delle località sensibili nel territorio, per ogni coppia

di luogo-sede esiste un valore che ne rappresenta l’effettiva distanza tra il

luogo e la sede in questione. Dato che una squadra non può essere attiva 24

ore su 24 è necessario introdurre i turni, ovvero delle suddivisioni temporali

all’intermo delle quali solo alcune squadre possono essere attive contempo-

raneamente. L’assegnare una squadra ad uno specifico turno determina il

variare della distanza tra un determinato luogo e la sua squadra di copertu-

ra. Il fine è quello di ottenere una dislocazione e turnazione che renda minima

la distanza massima tra un luogo e la sede. La motivazione dello studio ef-

fettuato sul problema è quello di realizzare uno strumento che sia in grado

di aiutare la protezione civile, o qualsiasi associazione o azienda che abbia la

necessità sorvegliare dei luoghi mediante l’ausilio di squadre da disporre su

più turni. La soluzione ottima, che minimizza la distanza massima, serve per

minimizzare il tempo massimo di risposta che una squadra ha nei confronti di

un determinato luogo; in tal modo si assicura una copertura di tutti i luoghi

sensibili del territorio in modo ottimale.

1.2 Descrizione informale

Il problema affrontato, come detto in precedenza, è quello di localizzare squa-

dre di pronto intervento da allertare in caso di emergenza e di assegnare a
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ciascuna squadra una zona di competenza. La zona di competenza identifi-

ca l’insieme dei luoghi da sorvegliare. I luoghi rappresentano delle località

che necessitano di una sorveglianza da parte di squadre di pronto intervento,

perché sono luoghi di interesse elevato quali ospedali, scuole, musei, centri

commerciali o luoghi di culto, in cui si concentra un elevato numero di perso-

ne, oppure industrie ad elevata pericolosità od oggetto di possibili attentati.

Sia i luoghi che le sedi delle squadre devono essere scelti sulla mappa. Ad

ogni coppia di luogo-sede è assegnato un valore che è la misura della distanza

tra il luogo e la sede, espressa in termini di lunghezza del percorso che separa

il luogo dalla sede, oppure in termini di quantità di tempo necessario ad una

squadra per raggiungere il luogo. Ogni luogo deve essere sempre tenuto sotto

controllo da una squadra quindi bisogna assicurare che in ogni turno vi sia

una squadra che sorvegli quel determinato luogo. Ogni squadra può essere

scelta per un solo turno e di conseguenza un luogo può essere assegnato ad

una squadra in un determinato turno solo se essa è utilizzabile in quel turno.

Inoltre all’interno di ogni turno devono essere attive solo un determinato nu-

mero di squadre, bisogna quindi garantirne una equa distribuzione nei vari

turni, in modo da non avere turni sovraccarichi, con numerose squadre attive

aventi ciascuna un numero esiguo di luoghi da sorvegliare, e turni in cui vi

sono poche sedi con un numero elevato di luoghi da controllare. Il criterio

per valutare una soluzione è la distanza massima tra un qualsiasi luogo ed

una qualsiasi squadra soggetti ad un assegnamento.
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1.3 Formulazione matematica

Il problema descritto precedentemente può essere formulato matematicamen-

te ed il modello che ne deriva è descritto in seguito. Per convenzione assumo

che i è l’indice riferito ai luoghi, mentre j è l’indice delle sedi e k è l’indice

dei turni, di conseguenza quando si parlerà di i, j e k ci si riferisce rispetti-

vamente a luoghi, sedi e turni del problema.

Dati del problema:

• I luoghi da sorvegliare

• J sedi delle squadre di pronto intervento

• K turni

• dij distanza tra il luogo i e la sede j misurata in termini di tempo ne-

cessario per percorrerla

Variabili:

• xijk variabile per l’assegnamento del luogo i alla squadra j nel turno k

• yjk variabile di assegnamento della squadra j al turno k
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Formulazione del problema:

min Z

s.t.

K∑
k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J (1.1)

J∑
j=1

xijk = 1 ∀i = 1, . . . , I ∀k = 1, . . . , K (1.2)

xijk ≤ yjk ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

(1.3)

J∑
j=1

yjk ≥ b |J |
|K|

c ∀k = 1, . . . , K (1.4)

J∑
j=1

yjk ≤ d |J |
|K|

e ∀k = 1, . . . , K (1.5)

dijxijk ≤ Z ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

(1.6)

xijk ∈ {0, 1} ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

(1.7)

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K (1.8)

• Il vincolo 1.1 impone che una squadra di pronto intervento sia attiva

in un unico turno, dato che consideriamo attiva la sede j nel turno k

se la variabile yjk assume valore 1, per cui la sommatoria su k di tutte

le variabili yjk deve essere uguale a 1.

• Con il vincolo 1.2 si impone che ogni luogo in ogni turno deve essere

sorvegliato da una sola squadra, quindi consideriamo il luogo i sorve-

gliato dalla squadra j nello specifico turno k se la variabile xijk assume

il valore 1, per tanto il vincolo deve essere formulato come sommatoria
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su j di xijk deve essere uguale a 1 da ripetere per ogni luogo i e ogni

turno k.

• Il vincolo 1.3 ha lo scopo di vietare di assegnare un luogo i ad una

squadra j in un turno k se la squadra non è di servizio in quel turno,

per cui per ogni luogo, squadra e turno la relativa variabile xijk deve

assumere un valore minore o al più uguale a quello della rispettiva

variabile yjk.

• Grazie al vincolo 1.4 è possibile limitare il numero minimo di squadre

contemporaneamente attive in ogni turno, tale numero è l’intero infe-

riore del risultato della divisione tra il numero di squadre ed il numero

di turni.

• Con il vincolo 1.5 si impone il limete massimo al numero di squadre

contemporaneamente attive in ogni turno e tale valore è l’intero supe-

riore del risultato della divisione tra il numero di sedi ed il numero di

turni. Ponendo sia un limite inferiore che un limite superiore si distri-

buiscono equamente le squadra fra i vari turni, evitando cos̀ı di avere

turni con tante squadre in servizio e turni con poche squadre attive.

• Il vincolo 1.6 permette il calcolo della distanza massima, infatti questo

vincolo serve per ottenere il valore di tale distanza, per ogni luogo, squa-

dra e turno Z assume il valore massimo relativo ad ogni assegnamento

xijk.

• Con il vincolo 1.7 impone che i volori delle variabili xijk siano unica-

mente binari in tal modo se una xijk vale 1 allora il luogo i è assegnato

alla squadra j nel turno k, se vale 0 l’assegnamento non è avvenuto.
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• Il vincolo 1.8 impone anch’esso che il valore delle variabili yjk siano

binari, si può attribuire cos̀ı il seguente significato: se yjk = 1 la squadra

j è di servizio nel turno k, se invece yjk = 0 significa che la squadra j

non è allertata per il turno k.

Il modello del problema descritto precedentemente può essere classificato

come un problema di programmazione lineare intera.

1.4 Lower-Bound del problema

Il lower-bound rappresenta un limite al valore della soluzione ottima del

problema, in questo caso il problema consiste nel minimizzare una distanza

massima per cui è possibile calcolare un valore di limite inferiore al di sotto

del quale il valore della soluzione ottima non può scendere. Per ottenere tale

valore è sufficiente calcolare la distanza massima che deriva dall’assegnare

ogni luogo, in ogni turno, alla squadra con la distanza minima ed in ogni

turno la squadra assegnata deve essere diversa. In tal modo si ottiene una

soluzione inammissibile per il problema ma fornisce un valore di lower-bound

molto valido.
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Lo pseudo codice dell’algoritmo per il calcolo del lower-bound è il seguen-

te:

LB := 0 valore del lower-bound

dmax := 0 valore della distanza massima

dmin := +∞ valore della distanza minima

jmin riferimento alla squadra con la distanza minima

V = lista delle sedi utilizzate

for i := 1 to I

V := ∅

for k := 1 to K

dmin := +∞

for j := 1 to J

if (dmin < dij) & (j /∈ V ) then

dmin := dij

jmin := j

if (dmin > dmax) then dmin := dmax

V ← jmin

LB := dmax

Figura 1.1: Pseudo-codice dell’algoritmo per il calcolo del lower-bound

Il valore di lower-bound cos̀ı calcolato permette all’algoritmo creato ad

hoc per questo problema di essere più efficace ottenendo cos̀ı la soluzione

ottima in un tempo inferiore.
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Capitolo 2

Solutori general-purpose
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2.1 Programmazione lineare intera

Il problema che questa tesi si propone di risolvere è un problema di pro-

grammazione lineare intera [8]. Mediante l’algoritmo del simplesso possiamo

ottenere la soluzione ottima del rilassamento continuo del problema. Il ri-

lassamento continuo è il problema di PL che si ottiene dal problema di PLI

trascurando i vincoli di integralità. Dal rilassamento continuo del problema

è possibile ottenere la soluzione del problema originario mediante l’utilizzo

di un algoritmo di tipo Branch-and-Bound, che consente di trovare la solu-

zione ottima di problemi di tipo NP-Hard. I sottoproblemi che l’algoritmo

di Branch-and-Bound risolve sono il rilassamento continuo del problema ori-

ginario con l’aggiunta di vincoli per l’assegnazione di valori alle variabili del

problema, fissare il valore di una variabile in un determinato sottoproblema

significa assegnare a quel sottoproblema un sottoinsieme delle soluzioni del

problema originario in cui la variabile fissata assume quel determinato valore.

2.2 Solutori general-purpose

Esistono dei solutori di tipo general-purpose che sono in grado di risolvere

problemi di svariati tipi, questi incorporano al loro interno l’algoritmo del

simplesso e un algoritmo di Branch-and-Bound potendo cos̀ı risolvere all’ot-

timo sia problemi di programmazione lineare che di programmazione lineare

intera. Utilizzare dei solutori general-purpose può essere il primo passo per

risolvere un problema di cui non si conosce un algoritmo specifico per la sua

risoluzione, questi solutori sono si in grado di risolvere in modo ottimo i pro-

blemi, ma peccano in fatto di efficienza nei tempi di calcolo. Tra i numerosi

solutori general-purpose ho deciso di utilizzare la libreria “GNU Linear Pro-
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gramming Kit” [3] della GNU : è una libreria di libero utilizzo che può essere

integrata in programmi C/C++, ed è in grado di risolvere problemi di pro-

grammazione lineare e di programmazione lineare intera, perciò è adatta alla

risoluzione del problema. L’algoritmo creato con la libreria GLPK è utilizzato

come pietra di paragone per l’algoritmo ad hoc illustrato in seguito.

2.3 Risultati sperimentali

L’algoritmo è stato testato con numerosi problemi di varie dimensioni allo

scopo di valutarne le prestazioni riguardanti il tempo impiegato per la ri-

soluzione ottima del problema. In base ai test effettuati ho riscontrato che

la risoluzione del rilassamento continuo del problema è ottenibile in tempi

ragionevoli anche con problemi di elevate dimensioni; mentre l’esecuzione

del Branch-and-Bound richiede un’enorme quantità di tempo. Infatti sotto-

ponendo all’algoritmo problemi di “grandi” dimensioni, sull’ordine di 150

luoghi, 9 sedi e 3 turni, la soluzione ottima è fornita in un tempo di 23390

secondi, circa 6 ore e 30 minuti, date le dimensioni del problema non è certo

un tempo di risoluzione soddisfacente. Analizzando i risultati ottenuti con la

libreria GLPK, rappresentati nella tabella in figura 2.1, si può notare che le

dimensioni dei problemi risolti sono considerevolmente piccole. Se pensiamo

alle dimensioni di un problema nella realtà che coinvolge una città intera

possiamo stimare un numero di luoghi da sorvegliare dell’ordine di parecchie

centinaia di unità, un numero di squadre di pronto intervento di qualche de-

cina, mentre il numero di turni su cui distribuire le squadre può dipendere

dal numero di squadre disponibili; se pensiamo di dover sorvegliare i luoghi

24 ore al giorno è plausibile avere un numero di turni compreso tra 3 e 6.

Quindi un esempio reale è : 500/600 luoghi, 10/100 squadre, 3/6 turni. Da
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queste considerazioni si può notare che l’algoritmo, che utilizza la libreria

GLPK, non riuscirebbe a risolvere un problema di queste dimensioni in un

tempo accettabile. Le istanze dei problemi utilizzati per le prove sono istanze

di problemi della OR-Library opportunamente adattate per il problema in

questione.
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Figura 2.1: Tabella dei risultati sperimentali
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Figura 2.2: Grafico dei tempi di calcolo

Osservando il grafico è possibile notare un notevole incremento del tempo

di calcolo al crescere delle dimensioni del problema, per problemi di piccole

dimensioni l’algoritmo si comporta abbastanza bene ottenendo soluzioni ot-

time in tempi accettabili; tuttavia aumentando anche di poco le dimensioni

del problema il tempo di calcolo cresce esponenzialmente, raggiungendo valo-

ri non più accettabili. Il motivo per il quale si ottengono dei tempi di calcolo

molto elevati sta nel fatto che gli algoritmi di tipo Branch-and-Bound trovano

velocemente la soluzione ottima ma impiegano molto tempo per garantirne

l’ottimalità. In conclusione la risoluzione del problema mediante la libreria

GLPK garantisce di fornire soluzioni ottime, ma le prestazioni, in termini di

tempo di calcolo, sono decisamente scarse. Per problemi di piccole dimensioni

l’algoritmo funziona abbastanza bene risolvendo il problema in tempi ragio-

nevoli, incrementando le dimensioni del problema il risultato fornito è sempre

l’ottimo ma il tempo di calcolo non è più accettabile. Allo scopo di ridurre

i tempi di calcolo ed incrementare le dimensioni del problema da risolvere

all’ottimo ho deciso di utilizzare il rilassamento Lagrangeano.
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Capitolo 3

Un algoritmo Lagrangeano
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3.1 Rilassamento Lagrangeano

Il rilassamento lagrangeano è una tipologia di rilassamento di problemi, na-

ta nei primi anni ’70 dal lavoro di Held e Karp sul problema del TSP [10],

consiste nel rilassare alcuni vincoli penalizzandone la violazione tramite ter-

mini aggiunti alla funzione obiettivo, in tal modo si semplifica, dal punto di

vista computazionale, il problema originario. I vincoli eliminati sono detti

vincoli rilassati, le soluzioni che violano tali vincoli tendono ad essere meno

convenienti delle soluzioni che li rispettano, a causa delle penalità inserite

all’interno della funzione obiettivo. Tali penalità sono dette moltiplicatori

lagrangeani. La soluzione ottima del problema rilassato è un bound duale al

valore ottimo del problema originale, quindi per avere un bound duale il più

vicino possibile al valore ottimo bisogna scegliere in modo ottimale i valori

dei moltiplicatori lagrnageani risolvendo il problema duale:

min

λ ≥ 0

{
max

x ∈ X

{
cx + λ(b − Ax)

}}
Tuttavia non è garantito che si possa ottenere un valore di bound duale ugua-

le al valore ottimo, avendo cos̀ı la “Duality Gap”. La soluzione ottima del

duale fornisce il miglior bound duale del rilassamento. In generale il rilas-

samento lagrangeano è più forte del rilassamento continuo, cioè fornisce dei

bound duali migliori. Il problema lagrangeano duale consiste nel minimizzare

una funzione convessa lineare a tratti, senza minimi locali e non derivabile,

corrisponde ad un problema di PL con moltissimi vincoli tanti quanti i pun-

ti interi di X, per risolvere il duale lagrangeano esistono diversi metodi di

approssimazione:

• algoritmo del sottogradiente

• multiplier adjustment
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• dual ascent

Tra tutti i tipi di approssimazione quella che si è dimostrata sperimental-

mente migliore è l’algoritmo del sottogradiente perché offre dei bound mi-

gliori, le prove sperimentali sono state fatte da J.E. Beasley descritte nella

sua dispensa “Lagrangean Relaxation” [2]. La formulazione del rilassamento

lagrangeano è stata ricavata dalla formulazione originale del problema rilas-

sando i vincoli xijk ≤ yjk ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K. Tali

vincoli servono per limitare l’assegnazione del luogo i alla squadra j nel turno

k se e solo se la squadra j è di servizio nel turno k. Nel nostro caso il numero

di vincoli rilassati è I · J · K, ovvero il prodotto del numero di luoghi, del

numero di squadre e del numero di turni. La formulazione del rilassamento

che ne deriva è:

min Z +
I∑

i=1

J∑
j=1

K∑
k=1

λijk(xijk − yjk)

s.t.

K∑
k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J

J∑
j=1

xijk = 1 ∀i = 1, . . . , I ∀k = 1, . . . , K

J∑
j=1

yjk ≥ b |J |
|K|

c ∀k = 1, . . . , K

J∑
j=1

yjk ≤ d |J |
|K|

e ∀k = 1, . . . , K

dijxijk ≤ Z ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

xijk ∈ {0, 1} ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.

Dalla formulazione del rilassamento si nota che nella funzione obiettivo

sono state inserite le penalità relative al vincolo rilassato, costituite dal valore
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della violazione del vincolo (xijk − yjk) e dal coefficiente λijk, detto molti-

plicatore lagrangeano, questi moltiplicatori hanno lo scopo di accentuare o

attenuare la violazione del vincolo a cui sono legati. Analizzando la formu-

lazione del rilassamento si nota che essa e composta da due sottoproblemi

indipendenti tra loro, infatti il vincolo rilassato era l’unico che legava sia le

variabili x che y, cos̀ı è possibile dividere il problema in due sottoproblemi

indipendenti tra loro. Il primo sottoproblema ha come variabili le sole x,

mentre il secondo ha le sole y, in tal modo essi possono essere risolti separa-

tamente.

min Z +
I∑

i=1

J∑
j=1

k∑
k=1

λijkxijk

s.t.

J∑
j=1

xijk = 1 ∀i = 1, . . . , I ∀k = 1, . . . , K

dijxijk ≤ Z ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

xijk ∈ {0, 1} ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.

Il sottoproblema 1 serve per risolvere il problema dell’associazione dei luoghi

all’interno dei vari turni alle squadre di pronto intervento.
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max
J∑

j=1

k∑
k=1

(
I∑

i=1

λijk)yjk

s.t.
K∑

k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J

J∑
j=1

yjk ≥ b |J |
|K|

c ∀k = 1, . . . , K

J∑
j=1

yjk ≤ d |J |
|K|

e ∀k = 1, . . . , K

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.

Il sottoproblema 2 serve per ottenere la distribuzione ottima delle squadre

nei vari turni, il problema è molto simile, come formulazione, al problema

del problema di flusso massimo a costo minimo, differisce per la direzione di

ottimizzazione infatti nel problema di flusso si minimizzano i costi, mentre

nel sottoproblema 2 si devono massimizzare, ma tale differenza è superabile

invertendo la direzione di ottimizzazione e scambiando di segno i costi, cos̀ı

ottenendo la seguente formulazione:

min
J∑

j=1

k∑
k=1

(−
I∑

i=1

λijk)yjk

s.t.

K∑
k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J

J∑
j=1

yjk ≥ b |J |
|K|

c ∀k = 1, . . . , K

J∑
j=1

yjk ≤ d |J |
|K|

e ∀k = 1, . . . , K

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.
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Utilizzando tale formulazione è possibile risolvere il problema di flusso mas-

simo a costo minimo, infatti minimizzare dei costi negativi che equivale a

massimizzare costi positivi, utilizzando l’algoritmo di Ford-Fulkerson, rea-

lizzato appositamente per i problemi di flusso massimo. La scomposizione

applicata al problema del rilassamento legrangeano permette di risolvere i

due sottoproblemi separatamente e successivamente combinare le soluzioni

trovate ottenendo cos̀ı un bound duale.

3.2 Problema Lagrangeano duale e algoritmo

del sottogradiente

Il problema lagrangeano duale si pone l’obiettivo di minimizzare i valori dei

moltiplicato lagrangeani, scegliendo cos̀ı in modo ottimale il loro valore per

avere un valore del buond duale uguale al valore ottimo. Non è garantito co-

munque che anche scegliendo in modo ottimale i moltiplicatori lagrangeani

si ottenga la soluzione ottima del problema originario, anche se tale soluzio-

ne è ammissibile. L’algoritmo del sottogradiente[2] è un algoritmo di ricerca

locale che si sposta dalla soluzione corrente λk alla soluzione successiva λk+1

compiendo un passo di ampiezza µk nella direzione opposta a quella del sot-

togradiente. L’algoritmo del sottogradiente è un algoritmo iterativo che, da

un insieme di valori iniziali dei moltiplicatori lagrangeani, evolve generando

nuovi valori dei moltiplicatori in base ai valori precedenti, alla violazione del

vincolo e dal passo che si vuole compiere per spostarsi. Ad ogni iterazione

viene generato un lower bound del problema, tale valore può avere un anda-

mento non omogeneo, infatti si può passare da un lower bound buono ad un

valore peggiore.
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I punti essenziali dell’algoritmo del sottogradiente consigliati da J.E.

Beasley sono:

1. decidere il valore del parametro π, che rappresenta un fattore di am-

pliamento o riduzione del passo dell’algoritmo, tale valore deve essere

0 < π ≤ 2

2. trovare una soluzione iniziale ammissibile ZUB da poter utilizzare come

upper bound, tale soluzione è ottenuta mediante l’euristica iniziale

3. decidere i valori iniziali dei moltiplicatori lagrangeani, anche se da varie

prove sperimentali condotte da J.E. Beasley[2] e testando l’algoritmo

per la risoluzione del problema studiato da questa tesi si nota che non

sono rilevanti, quindi possono essere inizializzati a valori casuali oppure

semplicemente al valore 0

4. risolvere il rilassamento lagrangeano con i correnti valori dei moltipli-

catori lagrangeani allo scopo di ottenere una soluzione x ed il valore

del lower bound ZLB, ciò corrisponde a risolvere il sottoproblema 1 e 2

e combinare le soluzioni ottenute

5. calcolo dell’euristica lagrangeana al fine di rendere ammissibile per

il problema originario la soluzione trovata risolvendo il rilassamento

lagrangeano

6. riduzione del problema che consiste nel fissare il valore delle variabili

in modo da ridurre man mano le dimensioni del problema riducendone

la complessità computazionale e velocizzandone la risoluzione.

7. calcolo dei sottogradienti G per i vincoli rilassati valutati con la corrente
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soluzione per cui si ha:

Gijk = xijk − yjk ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

8. definizione del passo scalare con : T = π(ZUB−ZLB)
PI

i=1

PJ
j=1

Pk
k=1(Gijk)2

la dimensio-

ne del passo dipende dalla differenza tra il lower bound ZLB corrente e

l’upper bound ZUB, e dal parametro π definito precedentemente e dai

sottogradienti calcolati prima

9. aggiornare i moltiplicatori lagrangeani secondo la seguente formula:

λijk = max{0, λijk +TGijk} ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K

10. ritornare al passo 4 per calcolare il nuovo lower bound con i nuovi valori

dei moltiplicatori lagrangeani.

L’algoritmo cos̀ı descritto continuerebbe le iterazioni all’infinito per cui è ne-

cessario inserire delle condizioni di terminazione dell’algoritmo, occorre un

test per verificare se la miglior soluzione trovata è quella ottima, quindi ogni

volta che si calcola un lower bound bisogna controllare se il valore coincide

con quello della soluzione migliore finora trovata, in caso positivo si ha otte-

nuto la soluzione ottima e l’algoritmo deve terminare. Un’altra condizione di

terminazione è quella per cui tutti i sottogradienti Gijk hanno valore nullo di

conseguenza tutti i vincoli rilassati sono rispettati ed ho ottenuto la soluzione

ottima. L’algoritmo può terminare anche senza la garanzia che la soluzione

trovata sia ottima, perché è possibile limitare il numero di iterazioni da deve

compiere oppure eseguire un test sul valore del parametro π, in caso che il

valore diventasse troppo piccolo non è conveniente proseguire con le itera-

zioni dell’algoritmo perché il passo risolta essere troppo piccolo. In caso che

l’algoritmo termini senza garanzia di ottimalità è utile valutare il Gap, ov-

vero la differenza tra la miglior soluzione trovata ed il massimo lower bound,
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questo parametro serve per stimare il possibile errore, in termini di differenza

di valore, che la soluzione trovata ha rispetto alla ipotetica soluzione ottima,

Gap = ZUB −ZLBmax. Il lower bound massimo rappresenta il minimo valore

che una soluzione può assumere, cioè se esiste una soluzione ottima essa non

può essere inferiore in valore al massimo lower bound. L’algoritmo del sotto-

gradiente, risolvendo il rilassamento lagrangeano del problema, permette di

trovare una soluzione ammissibile per il problema originario, che può essere

ottima e con garanzia di ottimalità, tale garanzia è data dalle condizioni di

uscita dall’algoritmo. In caso che la soluzione non sia garantita come ottima è

possibile avere una stima del possibile errore insito nel valore della soluzione

trovata, avendo cos̀ı un’informazione riguardante la qualità della soluzione.

3.3 Algoritmo risolutivo del sottoproblema 1

Il sottoproblema 1 è la parte del rilassamento lagrangeano incentrata sull’as-

segnazione nei vari turni dei luoghi da tenere sotto controllo da parte delle

squadre di pronto intervento, ogni coppia di luogo e squadra è caratterizza-

ta da una distanza dij che li separa e ad ogni possibile assegnamento xijk e

legato un valore di penalità λijk riferita al relativo vincolo rilassato. Si vuo-

le ottenere l’assegnamento dei luoghi alle squadre in modo che la distanza

massima tra tutte le coppie assegnate sia la minima possibile e che la som-

ma delle penalità derivate dall’assegnamento scelto sia anche’essa minima. Il

sottoproblema 1 è divisibile in tanti sottoproblemi, uno per ogni turno, indi-

pendenti l’uno dall’altro perché la scelta di assegnare il luogo i alla squadra

j nel turno k è indipendente dagli assegnamenti presenti negli altri turni, in

sostanza ogni turno è a se stante e forma un sottoproblema autonomo. Ini-

zialmente ho provato a realizzare un algoritmo semplice che scorrendo tutte
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le distanze, ordinate precedentemente in modo crescente, sceglie di volta in

volta i valori minimi delle penalità λijk, ogni penalità scelta corrisponde ad

un assegnamento del luogo i alla sede j nel turno k, per cui la variabile xijk

assume il valore 1. L’algoritmo può essere descritto mediante la seguente

formula:

∀Z
min

j

{
λijk

∣∣∣∣dij ≤ Z

}
∀i = 1, . . . , I ∀k = 1, . . . , K

L’algoritmo che ne deriva procede iterativamente per ogni turno scorrendo

tutte le distanze, ordinate in modo crescente, ad ognuna di esse si valuta il

valore della penalità legata al turno e alla coppia luogo-squadra a cui la di-

stanza fa riferimento, si accetta la nuova distanza se si ha un miglioramento

della penalità, ovvero si migliora la penalità minima associata ad ogni luo-

go, in tal modo si assegna ogni luogo alla sede che ha la minima penalità

associata. Per il corretto funzionamento dell’algoritmo specifico è necessario

avere una lista ordinata in modo crescente di tutte le distanze del problema,

in cui ogni elemento contiene il valore della distanza ed i riferimenti al luo-

ghi e alla sede a cui essa si riferisce, tale lista viene creata al caricamento dei

dati del problema e rimane costante durante tutta l’esecuzione dell’algoritmo.
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L = lista di distanze dij ∀i,∀j ordinate in modo crescente

UB := +∞

for i := 1 to I

for k := 1 to K

λminik = +∞

t := 0

repeat

t := t + 1

(i, j, d) := L(t)

for k := 1 to K

if (λijk < λminik) then

λminik = λijk

jminik=j

Λ =
∑I

i=1

∑K
k=1 λminik

if (Λ + d < UB) then

UB := Λ + d

Z∗ := d

∀ i, k x∗
ijk :=

{
1 sej = jminik

0 altrimenti

until (t = |L|)

Figura 3.1: Pseudo-codice dell’algoritmo risolutivo per il sottoproblema 1
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Analizzando al formulazione dell’algoritmo si può notare che la sua com-

plessità è dell’ordine di O(I · J · K), tale valore risulta essere molto valido.

Dato che tale algoritmo deve essere incorporato all’interno dell’algoritmo del

sottogradiente è necessario che esso abbia la complessità minima possibile in

modo da velocizzarne l’esecuzione. L’algoritmo deve essere ripetuto per ogni

turno, cos̀ı facendo si ottiene l’assegnazione ottima dei luoghi alle sedi nei

vari turni, i risultati ottenuti sono più che soddisfacenti perché l’algoritmo

fornisce soluzioni ottime che confrontate con quelle ottenute con l’algoritmo

che utilizza la libreria GLPK risultano identiche dal punto di vista del valore

della funzione obiettivo, e come assegnamento sono equivalenti. Il vantaggio

di utilizzare il l’algoritmo specifico è la complessità computazionale che è

notevolmente inferiore e ciò ha favorito la diminuzione del tempo di calcolo.

Infatti da prove sperimentali ho rilevato che il tempo di calcolo è diminuito

notevolmente, ottenendo cos̀ı un notevole risparmio di tempo di calcolo glo-

bale dell’algoritmo.

Figura 3.2: Tabella di confronto dei risultati del sottoproblema 1
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I dati presenti nella tabella di comparazione sono stati ottenuti sottopo-

nendo ai vari algoritmi lo stesso problema con i medesimi dati, in tal modo la

comparazione può essere fatta facilmente e senza imprecisioni. Incrementan-

do le dimensione del problema non si riescono ad ottenere soluzioni mediante

l’algoritmo realizzato con la libreria GLPK per cui è sconsigliabile il suo

utilizzo, osservando i valori dei tempi di calcolo ottenuti con l’algoritmo spe-

cifico si nota che anche incrementando notevolmente le dimensioni tali valori

rimangono molto validi.

Figura 3.3: Confronto dei tempi di calcolo

I valori riportati nel grafo in figura 3.3 del confronto dei tempi di calcolo

sono espressi in scala logaritmica, ciò serve dare maggiore visibilità alla diffe-

renza tra le due curve dei tempi. Dal grafico è visibile la differenza di tempo

di calcolo fra i due algoritmi, si nota che l’algoritmo GLPK ha una crescita

esponenziale dei tempi e che la sua capacità di risolvere problemi di elevate

dimensioni è ridotta. Grazie all’algoritmo specifico il tempo di calcolo risulta

essere notevolmente inferiore e la curva ha una crescita molto bassa, an-
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che incrementando notevolmente le dimensioni del problema. In conclusione

ho deciso di inserire all’interno dell’algoritmo del sottogradiente tale algo-

ritmo perché garantisce un notevole risparmio di tempo di calcolo al fronte

di soluzioni ottime identiche rispetto a quelle calcolate mediante l’algoritmo

GLPK.

3.4 Algoritmo risolutivo del sottoproblema 2

Il sottoproblema 2 ha il compito di distribuire in modo ottimo le squadre

di pronto intervento nei vari turni, la formulazione con cui si presenta è la

seguente:

min

J∑
j=1

k∑
k=1

(−
I∑

i=1

λijk)yjk

s.t.
K∑

k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J

J∑
j=1

yjk ≥ b |J |
|K|

c ∀k = 1, . . . , K

J∑
j=1

yjk ≤ d |J |
|K|

e ∀k = 1, . . . , K

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.

Tale formulazione richiama la formulazione del problema di flusso massimo

a minimo costo, è possibile ricondurre il sottoproblema al problema di flusso

massimo a costo minimo mediante l’ausilio di un grafo in cui vi è:

• s, nodo sorgente, da cui parte l’intero flusso

• t, nodo destinazione, a cui l’intero flusso deve arrivare

• K, insieme dei nodi che rappresenta i turni del problema
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• J , insieme dei nodi che rappresenta le squadre del problema

• f , nodo fittizzio utilizzato per assegnare le squadre restanti ai vari turni

Come si può notare dalla figura 3.4 esiste un arco per ogni coppia di squadra-

turno, ed ad ognuno di essi è associato il costo dell’assegnamento della squa-

dra al turno, con capacità 1, ciò permette di assegnare una squadra solamente

ad un turno. Ogni arco uscente dal nodo sorgente s ha capacità J DIV K per-

mettendo cos̀ı di assegnare ad ogni turno J DIV K squadre, tuttavia restano

da assegnare J MOD K squadre, ognuna delle quali deve essere assegnata ad

un turno diverso. La funzione del nodo fittizzio f è proprio quella di scegliere

i turni ai quali assegnare un’ulteriore squadra.

Figura 3.4: Grafico del problema di flusso massimo a costo minimo
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Per risolvere il problema di flusso massimo a costo minimo è necessa-

rio utilizzare l’algoritmo di Ford-Fulkerson [5], mediante il quale è possibile

ottenere il flusso massimo desiderato, e l’algoritmo di Bellman-Ford [7] che

permette la ricerca di cammini minimi dal nodo s al nodo t. Utilizzando più

volte l’algoritmo di Bellman-Ford all’interno dell’algoritmo di Ford-Fulkerson

è possibile ottenere il flusso massimo a costo minimo dal nodo s al nodo t,

ottenendo cos̀ı la distribuzione ottima delle squadre nei vari turni. Il sotto-

problema 2 può essere semplificato nel caso in cui si abbia un numero di

squadre multiplo del numero di turni, potendo cos̀ı raggruppare i due vin-

coli riguardanti l’equa distribuzione delle squadre in un unico vincolo e la

formulazione del sottoproblema risulta essere:

min

J∑
j=1

k∑
k=1

(−
I∑

i=1

λijk)yjk

s.t.
K∑

k=1

yjk = 1 ∀j = 1, . . . , J

J∑
j=1

yjk =
|J |
|K|

∀k = 1, . . . , K

yjk ∈ {0, 1} ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K.

Grazie a questa semplificazione il sottoproblema può essere ricondotto ad

un problema di matching di massima cardinalità a costo minimo, la cui
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formulazione è:

min
N∑

i=1

N∑
j=1

cijxij

s.t.
N∑

i=1

xij = 1 ∀j = 1, . . . , N

N∑
j=1

xij = 1 ∀i = 1, . . . , N

xij ∈ {0, 1} ∀i = 1, . . . , N ∀j = 1, . . . , N.

Il problema di matching di massima cardinalità insiste su un grafo bipartito

G(N1, N2, E) in cui i due insiemi di nodi hanno la stessa cardinalità, mentre la

formulazione del sottoproblema 2 insiste su di un grafo bipartito G(J,K,E)

in cui la cardinalità dei due insiemi è diversa, in particolare |J | > |K|, per

portarle alla parità è necessario inserire i nodi mancanti nell’insieme K, re-

plicando i nodi esistenti più volte, in particolare J DIV K volte. Risolvendo il

problema di matching cos̀ı formulato è possibile assegnare ad ogni squadra un

solo turno, rispettando i vincoli del sottoproblema 2. Il problema di matching

può essere ridotto nuovamente ad un problema di flusso a costo minimo, per

cui trasformare un problema di matching bipartito un un problema di flusso

è semplice e basta aggiungere al grafo del problema due nodi fittizi, detti

s e t, nodo sergente, da cui parte il flusso e nodo destinazione, nodo in cui

arriva il flusso. Il nodo sorgente, s, ha solo archi in uscita collegati solo ai

nodi J del grafo, mentre i nodi K sono collegati al nodo di destinazione, t,

tali collegamenti sono formati da archi fittizi. Ogni arco che collega un nodo

J con un nodo K rappresenta il costo che la squadra deve pagare per essere

assegnata al turno. Il grafo di un problema di matching bipartito e del tipo

rappresentato in figura 3.5.
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Figura 3.5: Esempio di grafico di matching

Il grafico risultante dalla trasformazione del problema di matching in pro-

blema di flusso è:

Figura 3.6: Esempio di grafico di flusso
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Per risolvere all’ottimo problemi di matching vi sono svariati algoritmi

per esempio l’agoritmo di Edmonds, del 1965, è polinomiale, per cui il pro-

blema è anch’esso polinomiale, esiste un altro algoritmo in grado di risolvere

all’ottimo il problema ed è l’algoritmo Ungherese [6], elaborato da Kuhn nel

1955, ed è un algoritmo di tipo Primale-Duale. Tale algoritmo sfrutta la teo-

ria della dualità ed in particolare le condizioni di scarto complementare, è

inizializzato con una soluzione duale ammissibile ed una soluzione primale

che rispecchia le condizioni di scarto complementare, alterna iterazioni pri-

mali e duali allo scopo di ridurre monotonicamente l’inammissibilità primale

fino ad azzerarla. Nell’iterazione primale si mantiene fissa la soluzione duale

determinando la soluzione primale che minimizza l’inammissibilità soddisfa-

cendo le condizioni di scarto complementare. Nell’iterazione duale invece si

mantiene fissa la soluzione primale e si modifica la soluzione duale mantenen-

do verificate le condizioni di scarto complementare. L’algoritmo Ungherese

ha una complessità inferiore rispetto all’algoritmo di Ford-Fulkerson appor-

tando un vantaggio in termini di riduzione del tempo di calcolo, quindi se il

numero di squadre del problema affrontato è multiplo del numero di turni è

da preferire l’utilizzo dell’algoritmo Ungherese, altrimenti si deve utilizzare

l’algoritmo di Ford-Fulkerson. Al fine di valutare le prestanzioni dell’algorit-

mo risolutivo del sottoproblema 2 ho effettuato alcune prove confrontando di

volta in volta i risultati con quelli ottenuti risolvendo il problema mediante

l’algoritmo del simplesso. Le prove hanno dato tutte esito favorevole all’algo-

ritmo Ungherese, come si può notare dal grafico in figura 3.4, ottenendo un

risparmio di tempo di calcolo, i dati sono osservabili nella tabella in figura

3.7. Date le elevate dimensioni dei problemi utilizzati per le prove qui ripor-

tate, ho generato casualmente le istanze dei problemi.
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Figura 3.7: Tebella di confronto dei risultati del sottoproblema 2

Analizzando i dati presenti nella tabella della comparazione è possibi-

le vedere come l’algortimo del simplesso sia nettamente inefficiente e come

l’algoritmo Ungherese sia in grado di risolvere in modo ottimo il problema

ottenendo tempi di calcolo molto inferiori, quindi è da preferire l’utilizzo del-

l’algoritmo Ungherese.

Figura 3.8: Grafico dei tempi di calcolo del sottoproblema 2
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L’analisi effettuata trova riscontro nel grafico ricavato dalla tabella di

comparazione, infatti si nota che le due linee hanno una pendenza simile

ma hanno un offset verticale, ciò dimostra il fatto che i due algoritmi si

comportano in modo simile con il crescere delle dimensioni del problema,

ma il tempo di calcolo dell’algoritmo del simplesso è nettamente superiore

rispetto all’algoritmo Ungherese. Per cui l’algoritmo che ho deciso di adottare

all’interno dell’algoritmo del sottogradiente è l’algoritmo Ungherese, in caso

che il numero di squadre sia multiplo del numero di turni, e l’algoritmo di

Ford-Fulkerson quando i due valori non siano multipli.

3.5 Euristica iniziale

L’euristica iniziale serve per ottenere una soluzione ammissibile del proble-

ma originario da poter utilizzare all’interno dell’algoritmo del sottogradiente,

tale soluzione deve rispettare ogni vincolo del problema. In questo caso una

soluzione iniziale è abbastanza facile da ricavare, infatti è sufficiente distri-

buire in modo equo le squadre all’interno dei vari turni e successivamente per

ogni turno assegnare ogni luogo ad una sola squadra che è di servizio in quel

turno, scegliendo ovviemente la squadra avente la distanza minima dal luogo.
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N = vettore del numero massimo di squadre attive in ogni turno

dmax:=0

j:=0

for k := 1 to K

for n := 1 to Nk

yjk := 1

j + +

for i := 1 to I

dmin := +∞

jmin := 0

for j1 := 1 to J

if (yj1k = 1)&(dmin > dij1) then

dmin := dij1

jmin := j1

xijmink := 1

if (dmax < dijmin
) dmax := dijmin

Figura 3.9: Pseudo-codice dell’euristica iniziale

L’euristica iniziale produce come risultato il valore della distanza mas-

sima dmax ed il relativo assegnamento scelto, in tal modo si ha un Upper

Bound iniziale da utilizzare come prima pietra di paragone per le soluzio-

ni ottenute nell’algoritmo del sottogradiente. Dalle prove effettuate i valori
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delle euristiche sono risultati abbastanza soddisfacenti perché permettono

di ricavare più velocemente la soluzione ottima, risparmiando iterazioni sia

nell’algoritmo del sottogradiente che nel Branch-and-Bound.

3.6 Euristica Lagrangeana

L’euristica lagrangeana ha lo scopo di rendere ammissibile la soluzione del

rilassamento lagrangeano per il problema originario, per far ciò è necessa-

rio che la soluzione rispetti tutti i vincoli rilassati, ovvero il vincolo xijk ≤

yjk ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J ∀k = 1, . . . , K che serve per garantire che

l’assegnamento di un luogo ad una squadra in un determinato turno avvenga

solo se la squadra è di servizio in quello specifico turno. Risolvendo all’otti-

mo sia il sottoproblema 1 che il sottoproblema 2 è di norma che la soluzione

trovata non rispetti il vincolo rilassato, cioè è possibile che un luogo sia asse-

gnato ad una squadra in un turno mentre quella squadra non sia di servizio

in quel turno. Per rendere tale soluzione ammissibile per il problema origi-

nario è necessario assegnare nuovamente per ogni turno i luoghi alle squadre

che sono di servizio in quel turno, la scelta di quale squadra è dedicata a

sorvegliare un luogo si basa sulla distanza tra il luogo e la squadra, sceglien-

do ovviamente quella minima. In tal modo l’euristica lagrangeana mantiane

inalterato l’assegnamento scelto per le variabili yjk mentre elabora un nuovo

assegnamento per le variabili xijk.
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dmax := 0

for i := 1 to I

for k := 1 to K

j∗ :=
argmin

j|yjk = 1

{
dij

}

xij∗k := 1

if (dmax < dij∗) dmax := dij∗

Figura 3.10: Pseudo-codice dell’euristica lagrangeana

L’euristica lagrangeana fornisce come risultato il valore della dmax, ovvero

la massima distanza tra tutte le coppie luogo-squadra scelte, tale valore è

lo strumento di confronto fra soluzioni in modo da stabilire quale sia la

migliore, ovvero quella avente il valore inferiore. L’euristica lagrangeana è

un algoritmo piuttosto semplice come complessità che nel caso peggiore è

O(I · J · K). Tale complessità risulta essere molto valida, permettendone

cos̀ı di ottenere soluzioni ammissibile per il problema originario in un tempo

ridotto. Il vantaggio dell’utilizzo dell’euristica lagrangeana si riscontra nel

tempo di calcolo, infatti ne permette un notevole risparmio.
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3.7 Fissaggio di variabili

Il fissaggio di variabili è la procedura dedicata alla riduzione delle dimensio-

ni del problema, ciò serve per velocizzare l’esecuzione dell’algoritmo stesso

avendo meno variabili da utilizzare. Per valutare la possibilità di fissare il va-

lore di una variabile occorre valutare il suo costo ridotto, infatti analizzando

il costo ridotto della variabile, il suo valore attuale, il lower bound corrente

e la miglior soluzione trovata è possibile decidere se fissare il valore di una

determinata variabile. Il costo ridotto rappresenta il costo che deve essere

pagato per far si che quella variabile entri in base, ovvero entri a far parte

della soluzione. Analizzando le formulazioni di entrambe i sottoproblemi è

possibile effettuare il fissaggio di variabili esclusivamente nei seguenti casi:

• se dij > ZUB ∀i = 1, . . . , I ∀j = 1, . . . , J allora xijk = 0 ∀k = 1, . . . , K,

poiché non è conveniente scegliere un assegnamento che abbia una

distanza superiore a quella migliore finora trovata

• se yjk = 0 e ZLB − cyjk
> ZUB allora yjk può essere posta a 0.

Il costo ridotto delle variabili yjk è noto ed è fornito gratuitamente dall’al-

goritmo dell’Ungherese. Fissare i valori delle le variabili xijk non ha effetti

sulle altre variabili perché esse sono già state scartate dalla soluzione a causa

della distanza associata che risulta essere superiore alla miglior soluzione tro-

vata. Imporre il valore delle variabili yjk comporta la necessità di effettuare

i controlli rigurdanti la distribuzione delle squadre nei turni, in particolare

controllando se in quel turno non si abbia proibito il numero massimo di

squadra possibili, in tal modo è necessario rendere attive quelle rimanenti.

Lo pseudo-codice che ne deriva è riportato in figura 3.11.
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for i := 1 to I

for j := 1 to J

for k := 1 to K

if (xijk non è fissata )

if (xijk = 0)&(dij > ZUB) then

fisso xijk := 0

for j := 1 to J

for k := 1 to K

if (yjk non è fissata )

cr := 0

for i := 1 to I

cr := cr − λijk

cr := cr − ujj

cr := cr − vkk

if (yjk = 0)&((ZLB + cr) > ZUB) then

fisso yjk = 0

if (j ha un solo turno disponibile ) then

assegno j al turno k libero

if ( proibito il numero massimo di squadre nel turno k) then

impongo attive le restanti squadre

for i := 1 to I

fisso xijk = 0

Figura 3.11: Pseudo-codice della procedura di fissaggio di variabili
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Dalle prove sperimentali effettuate ho notato che fissare le variabili xijk

è abbastanza utile e permette di ridurre il tempo di calcolo complessivo del-

l’algoritmo, mentre per quanto riguarda il fissare variabili yjk ho ottenuto dei

risultati poco convincenti.

3.8 Risultati sperimentali al nodo radice

Terminata la creazione dell’algoritmo del sottogradiente, ho eseguito una se-

rie di prove al fine di valutare le prestazioni che l’algoritmo è in grado di

raggiungere, a questo scopo mi sono tornati utili i risultati ottenuti con l’al-

goritmo creato mediante la libreria GLPK. La valutazione delle prestazioni

si basa sull’analisi del tempo di calcolo e delle dimensioni del problema; per

eseguire questi test ho utilizzato delle istanza di problemi presenti nella OR

Library, adattandole opportunamente per l’algoritmo. Ho sottoposto all’algo-

ritmo inizialmente problemi di modeste dimensioni, incrementandole di volta

in volta di piccoli passi, in modo da conoscere il limite massimo di dimensioni

e di poter vedere l’evoluzione del tempo di calcolo.
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Figura 3.12: Tabella delle prestazioni del sottogradiente

Dai dati presenti nella tabella è possibile vedere come il tempo di calco-

lo dell’algoritmo del sottogradiente evolve incrementando le dimensioni del

problema. Fino a dimensioni dell’ordine di 150 luoghi, 9 sedi e 3 turni il tem-

po di calcolo raggiunge al massimo i 10 sec, superato questo limite il tempo

di calcolo inizia una crescita più considerevole ottenendo tempi di calcolo

dell’ordine delle decine di secondi. Il vero limite dell’algoritmo si mostra in

corrispondenza dell’ultimo problema, quello avente le dimensioni maggiori,

infatti il tempo di calcolo e di ben 380 sec che è un tempo abbastanza ele-

vato, incrementando ulteriormente le dimensioni del problema occorrerebbe
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un tempo notevolmente superiore per la sua risoluzione.

Figura 3.13: Grafico dei tempi di calcolo del sottogradiente

Un elemento di valutazione della soluzione fornita dall’algoritmo del sot-

togradiente è il Gap, ovvero il possibile errore che può esistere nella soluzione,

questo valore è calcolato come differenza tra il massimo lower bound trovato

e la miglior soluzione, più piccolo è il valore e migliore e la soluzione fornita.

Come si può notare dai valori della tabella, il Gap rimane abbastanza alto,

infatti il valor medio è circa 30%, tuttavia vi sono problemi in cui si ha ot-

tenuto un Gap molto piccolo, e ciò significa che la soluzione fornita è molto

probabile che sia quella ottima.
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Figura 3.14: Grafico del gap del sottogradiente

3.9 Branch-and-Bound

L’algoritmo Branch-and-Bound[9] ha lo scopo di trovare la soluzione ottima e

di garantirne l’ottimalità, l’algoritmo è composto da due parti fondamentali,

la parte di Branching e la parte di Bounding. Nella fase di branching[1] viene

fissato il valore delle variabili appartenenti al vincolo scelto per tale operazio-

ne, tale scelta ricade sul vincolo rilassato violato avente la distanza minima.

Il vincolo rilassato violato si presenta con la forma xijk = 1 e yjk = 0, per

tanto è possibile fare branching sulle variabili yjk, modificando opportuna-

mente le variabili xijk, infatti è possibile imporre che in un sottoproblema la

variabile yjk assuma il valore 1 mentre nell’altro sottoproblema può assumere

il valore 0, ottenendo cos̀ı due sottoinsiemi disgiunti delle soluzioni del pro-

blema originario ciascuno assegnato ad un sottoproblema. Le operazioni da

compiere nella fase di branching sono regolate dalla strategia di branching.

La fase successiva è la fase di bounding[1], ovvero la valutazione dei sottopro-

blemi generati, tale valutazione viene effettuata sottoponendo all’algoritmo

del sottogradiente il sottoproblema ottenendo cos̀ı il relativo lower bound.

Tale valore è confrontato con il valore della miglior soluzione trovata al fine
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di decidere se è necessario continuare l’esplorazione di quel sottoproblema

oppure è possibile scartarlo. I sottoproblemi che necessitano di continuare

nell’esplorazione devono essere memorizzati e quindi è necessario utilizzare

una struttura dati che permetta di inserire ed estrarre i vari sottoproblemi in

base ad un criterio, il criterio definisce la strategia di esplorazione. Infatti se

si decide di utilizzare come criterio il lower bound si mantengono i sottopro-

blemi ordinati per lower bound crescente e si estrae sempre il sottoproblema

con lower bound minore, realizzando cos̀ı una strategia di tipo “Best-First-

Search”. L’algoritmo Branch-and-Bound può non garantire l’ottimalità della

soluzione terminando a causa della scadenza del time out. Il motivo dell’u-

tilizzo di un time out è che gli algoritmo di tipo Branch-and-Bound trovano

rapidamente la soluzione ottima ma impiegano tanto tempo per verificarne

l’ottimalità, per ciò per problemi di grandi dimensioni è utile imporre un time

out che blocchi l’algoritmo. Nel caso cui la soluzione non abbia la garanzia

di ottimalità l’algoritmo fornisce alcuni strumenti che possono indicare la

qualità della soluzione, questi strumenti sono:

• Gap è la differenza tra la soluzione ed il minimo lower bound al termi-

ne dell’algoritmo e rappresenta il possibile errore che la soluzione può

avere, tanto più è piccolo tanto più la soluzione si avvicina a quella

ottima

• Lower bound massimo è il massimo lower bound incontrato durante

l’esecuzione.

• Numero di nodi non esplorati è il numero di problemi di cui non

sono stati generati i sottoproblemi.

Grazie a questi tre parametri è possibile avere un’informazione più com-

pleta sulla soluzione trovata. In conclusione l’algoritmo Branch-and-Bound
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incorpora al suo intero l’algoritmo del sottogradiente per la valutazione dei

sottoproblemi, il quale incorpora a sua volta l’algoritmo per la risoluzione

del sottoproblema 1 e del sottoproblema 2. Lo pseudo-codice dell’algoritmo

Branch-and-Bound è rappresentato in figura 3.15.

inizializza(radice) inizializzazione del nodo radice

lower bound(radice) Valutazione del nodo radice

inserisci(radice) inserimento del nodo radice nell’albero

while ( true )

if ( albero vouto ) ottimo = true; break;

if ( lower bound massimo == miglior soluzione ) ottimo = true; break;

if ( time out scaduto ) ottimo = false; break;

estrai(nodo) estrazione del nodo dall’albero

genera figli(nodo) generazione dei figli del nodo estratto

elimina(nodo) eliminazione del nodo estratto

Figura 3.15: Pseudo-codice dell’algoritmo Branch-and-bound

3.9.1 Strategia di branching

La strategia di Branching detta le regole per la generazione dei sottoproblemi

partendo dal problema padre, per partizionare l’insieme delle soluzioni del

problema padre in sottoinsiemi disgiunti è necessario agire sui valori delle va-

riabili del problema, imponendo che assumano determinati valori. Come già

descritto precedentemente l’operazione di branching verrà effettuato esclu-

sivamente sulle variabili yjk, tale operazione necessita che venga scelto un

vincolo del problema per ottenere la variabile di cui si intende fissare il va-
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lore. Successivamente si esegue il branching sulla variabile del vincolo scelto,

yjk, in base alla seguenti regole:

• nel primo sottoproblema la variabile assume il valore 1

• nel secondo sottoproblema assume il valore 0

Prima di fissare il valore della variabile vengono eseguiti i controllo che ne

determinano la sua possibilità, tali controlli dipendono dal sottoproblema

infatti:

• per il primo sottoproblema è possibile fissare il valore di yjk a 1 se nel

turno k non sono ancora state attivate il numero massimo di squadre

• per il secondo sottoproblema è possibile fissare il valore a 0 se esistono

altri turni in cui la sede j può essere attivata e se esistono altre squadre

che possono essere attivate nel turno k al posto della squadra j

Nel caso cui non sia possibile fissare il valore della variabile in un sottoproble-

ma, tale sottoproblema risulta essere inammissibile per cui verrà eliminato.

Fissare il valore di una variabile yjk ha delle conseguenze sulle altre variabili

del problema, infatti quando:

• si fissa yjk = 0, è possibile imporre che nessun luogo sia assegnato alla

squadra j nel turno k dato che essa non è di servizio, per cui ∀i =

1, . . . , I xijk = 0, è possibile inoltre controllare se la squadra j ha un

unico turno in cui può essere attivata controllare se si abbia raggiunto il

numero massimo di squadre proibite nel turno k, imponendo di servizio

le rimanenti squadre velocizzando cos̀ı l’algoritmo

• si impone yjk = 1 è possibile controllare se si ha raggiunto il numero

massimo di squadre attive nel turno k proibendo le rimanenti, inoltre
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è possibile proibire la squadra j in tutti i turni eccetto il turno k; dato

che il vincolo scelto per l’operazione di branching ha l’assegnamento

xijk = 1 con distanza dij minima è possibile fissare xijk = 1

La procedura di branching è divisibile in due parti, nella prima si ricerca il

vincolo da utilizzare e la seconda parte serve per generare i sottoproblemi, lo

pseudocodice che ne deriva è il seguente:

iv

jv variabili per mantenere il riferimento al vincolo scelto

kv

Generazione del sottoproblema 1 con yjvkv = 1

if ( fissare la squadra jv nel turno kv )

yjvkv = 1

if ( proibite tutte le sedi rimanenti )

for j := 1 to J

if (yjk non ‘e fissata) yjk = 0

for k := 1 to K

if (k /∈ kv) yjvk = 0 azzeramento dell’assegnamento della squadra negli altri turni

xijvjvkv = 1 assegnamento del luogo alla sede fissata

for kj := 1 to J

if (j /∈ jv) xivjkv = 0 proibizione dell’assegnamento del luogo ad un’altra sede

Generazione del sottoproblema 2 con yjvkv = 0

if ( proibire la squadra jv nel turno kv )

yjvkv = 0 proibizione dell’assegnamento della sede

if ( esiste un solo turno per la squadra jv )

for k := 1 to K

if (yjvk non è fissata )
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yjvk = 1 assegnamento della squadra al turno

if ( massimo numero squadre proibite nel turno kv )

for j := 1 to J

if (yjkv non è fissata )

yjkv = 1

for i := 1 to I

xxjvkv = 0 proibizione di assegnare i luogo alla squadra non attiva

3.9.2 Strategia di esplorazione dell’albero

Dato che non è possibile esaminare contemporaneamente i diversi “figli” di

ogni problema “padre” per cui è necessario stabilire un ordinamento dei sot-

toproblemi “aperti”, definendo cos̀ı una politica di esplorazione dell’albero

di decisione. Esistono vari tipi di strategie di esplorazione, la più comune

è la politica di tipo “Best-First-Search”, nella quale si esplora per primo il

nodo aperto più promettente, ovvero quello con il lower bound inferiore, in-

fatti l’ordinamento viene effettuato in base al valore del lower bound. Nella

“Depth-First-Serach”, ricerca in profondità, si esplora un ramo ancora prima

di generare quelli successivi, questa strategia si presta molto bene ad una

realizzazione ricorsiva, non richiede la memorizzazione dell’albero e fornisce

rapidamente un bound primale. Per realizzare tale strategia è necessario or-

dinare i nodi “aperti” per il numero progressivo di generazione del nodo,

estraendo sempre il nodo con il numero maggiore, ovvero l’ultimo nodo gene-

rato. Possono essere implementate strategie ibride che modificano a run-time

la loro politica per esempio procedendo inizialmente con una strategia di ti-

po DFS e successivamente passando alla BFS. Allo scopo di ricercare una
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strategia migliore ho implementato le seguenti tre strategie:

• “Best-First-Search” ottenuta ordinando per lower bound crescente i

nodi aperti ed estraendo sempre il nodo avente lower bound minore

• “Depth-First-Search” ottenuta ordinando per numero di generazione

decrescente ed estraendo sempre il nodo con tale numero maggiore

• “Breadth-First-Search” è una strategia di ricerca in cui i nodi aperti

sono ordinati in base al livello dell’albero di decisione a cui apparten-

gono

Per verificare quale tra le strategie implementate sia la migliore ho compiuto

diverse prove sperimentali sottoponendo all’algoritmo, implementato con le

diverse strategie, il medesimo problema ed ho ottenuto i dati presenti nella

tabella 3.16.
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Figura 3.16: Tabella di comparazione delle strategie di esplorazione
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Analizzando i dati presenti nella tabella di confronto delle strategie è

possibile notare come la strategia di tipo “Best-First-Search”, BFS, riesca a

risolvere all’ottimo i problemi in un tempo notevolmente inferiore rispetto

alla altre strategie, ciò lo si può notare anche dal grafico di comparazio-

ne dei tempi di calcolo. Tale differenza è possibile grazie al fatto che nella

“Best-First-Search” è possibile interrompere l’algoritmo Branch-and-Bound

quando si trova un valore di lower bound uguale al valore della miglior so-

luzione trovata, in tal modo è possibile scartare i nodi restanti perché si ha

la garanzia dell’ottimalità della soluzione trovata. Se si adotta una strategia

di tipo “Breadth-First-Search”, BHFS, o “Depth-First-Search”, DFS, non è

possibile attuare una terminazione come quella descritta precedentemente

perché si rischierebbe di scartare nodi contenenti la soluzione ottima, per cui

è possibile terminare l’algoritmo Branch-and-Bound all’ottimo solo se non vi

sono più nodi da esplorare, in tal modo il tempo di calcolo dell’algoritmo può

incrementarsi notevolmente. Le considerazioni espresse trovano riscontro nel

grafico dei tempi di calcolo in figura 3.17.
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Figura 3.17: Grafico di comparazione dei tempi di calcolo delle strategie

Come si può notare dai dati presenti nella tabella e dal grafico dei tempi

di calcolo le strategie di esplorazione BHFS e DFS sono pressoché simili, men-

tre la strategia BFS è notevolmente migliore, infatti fornisce tempi di calcolo

nettamente inferiori al fronte di identiche soluzioni ottime, quindi sarebbe

preferibile utilizzarla nell’algoritmo Branch-and-Bound. Altre differenze tra

le varie strategie sono state rilevate quando ho sottoposto all’algoritmo pro-

blemi di elevate dimensioni che non sono stati risolti all’ottimo a causa della

scadenza del time out, grazie a queste prove si è potuto analizzare la qualità

delle soluzioni ottenute mediante le diverse strategie, i parametri utilizzati

sono il valore della soluzione trovata e la percentuale di Gap.
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Figura 3.18: Grafico di comparazione delle percentuali di Gap

Il grafico delle percentuali di Gap mostra come la strategia di esplorazio-

ne BFS fornisce una percentuale di Gap inferiore rispetto alle altre strategie,

ciò significa che le soluzioni ricavate mediante BFS contengono un possibile

errore inferiore rispetto alle altre, non si garantisce che la soluzione sia mi-

gliore ma si garantisce che il possibile errore compiuto sia minore.
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Figura 3.19: Grafico di comparazione delle soluzioni

Le soluzioni ottenute mediante le diverse strategie di esplorazione sono

equivalenti, quindi non esiste una strategia che fornisce effettivamente sem-

pre soluzioni migliori rispetto alle altre, per cui la scelta della strategia da

adottare è stata basata sui criteri del tempo di calcolo e del Gap fornito.

In conclusione ho scelto la strategia BFS perché fornisce dei tempi di calco-

lo notevolmente inferiori e dei Gap migliori, per implementare questo tipo

di strategia è necessario ordinare i nodi aperti per valori crescenti di lower

bound, tali nodi sono memorizzati in una struttura dati. Per memorizzare

i nodi aperti era sufficiente una lista, ma la complessità delle operazioni di

inserimento ordinato e di estrazione sono rispettivamente O(n) e O(1), l’ope-

razione di inserimento può richiedere un tempo elevato se il numero di nodi

aperti è elevato, per velocizzare tale operazione ho adottato una struttura

dati diversa, lo heap [4]. Grazie allo heap è possibile velocizzare l’operazione
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di inserimento a discapito dell’operazione di estrazione, ma l’incremento della

complessità di tale operazione è più che accettabile, infatti la sua comples-

sità sale a O(log n) ma la complessità dell’operazione di inserimento scende

a O(log n), in tal modo si ha un notevole risparmio di tempo di calcolo.

3.10 Risultati Sperimentali

Allo scopo di valutare le prestazioni dell’algoritmo Branch-and-Bound ho

effettuato numerose prove sperimentali basate su istanze di problemi della

OR-Library opportunamente adattate per il problema in questione. Le istan-

ze del problema hanno dimensioni diverse, differendo per numero di luoghi,

sedi e turni oltre che per le distanze luoghi-sedi. Lo scopo di queste diver-

sità è quello di valutare il comportamento dell’algoritmo in diverse situazioni

e trovarne il limite prestazionale. Inizialmente ho sottoposto all’algoritmo

istanze con dimensioni modeste e incrementando man mano tali dimensioni

allo scopo di raggiungere il limite, i dati che ho ricavato sono riportati in

figura 3.20.
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Figura 3.20: Tabella dei risultati dell’algoritmo Branch-and-bound

I risultati ottenuti sono molto soddisfacenti, infatti l’algoritmo riesce a

risolvere in modo ottimo problemi di dimensioni dell’ordine di 200 luoghi,

10 sedi e 3 turni in tempi più che ragionevoli, incrementando le dimensioni

l’algoritmo tende a fornire delle soluzioni senza la garanzia di ottimalità a

causa della scadenza del time-out. Il time-out serve per arrestare l’algoritmo

Branch-and-Bound quando la sua esecuzione si protrae per un tempo elevato,

cos̀ı facendo la garanzia di ottimalità della soluzione sfuma, ma l’algoritmo

fornisce alcuni parametri come il lower bound massimo ed il Gap utili per va-

lutare la qualità della soluzione fornita. Infatti è noto che gli algoritmi di tipo

Branch-and-Bound trovano velocemente la soluzione “ottima” ma impiegano

un tempo notevole per garantirne l’ottimalità, per cui è possibile terminare

l’algoritmo dopo un periodo di tempo trascurando cos̀ı l’esplorazione dei nodi

ancora aperti. Analizzando i valori di Gap ottenuti con problemi di elevate

dimensioni si nota che il possibile errore insito nella soluzione è abbastanza
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piccolo garantendo cos̀ı la validità della soluzione trovata e che il suo valore

non differisca di molto dal valore della possibile soluzione ottima.

Figura 3.21: Grafico dei tempi di calcolo

Dal grafico dei tempi di calcolo delle istanze di problemi risolte in modo

ottimo si nota come la crescita del tempo di calcolo sia lineare, ciò dimostra

che incrementando notevolmente le dimensioni del problema da risolvere il

tempo di calcolo subisce una crescita inferiore rispetto alla crescita subita

dalle dimensioni del problema. Il tempo massimo riscontrato nella risoluzione

ottima dei problemi è inferiore a 900 sec ed è un valore accettabile, tuttavia

tale valore rappresenta un picco nel grafico dei tempi di calcolo, mentre il

valor medio è di 120 sec che risulta essere molto valido. L’algoritmo permette

di risolvere in modo ottimo un problema avente dimensioni dell’ordine di

200 luoghi, 10 sedi e 3 turni. Incrementando ulteriormente le dimensioni

l’algoritmo non riesce a fornire la garanzia di ottimalità della soluzione fornita

per cui il tempo di calcolo risulta essere uguale alla durata del time-out.
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Figura 3.22: Grafico dell’occupazione di memoria

Un parametro di valutazione delle prestazioni di un algoritmo è la memo-

ria che esso occupa durante la sua esecuzione. Dal grafico dell’occupazione

di memoria è visibile come per le istanze di problema risolte all’ottimo la

memoria richiesta per l’esecuzione dell’algoritmo rimanga notevolmente in-

feriore al valore di 1000Kbyte. Per istanze di elevate dimensioni di cui non

si ha ottenuto una soluzione ottima la memoria occupata subisce un incre-

mento notevole a causa del maggior numero di nodi mantenuti aperti, oltre

che all’incremento del numero di variabili necessarie al problema. Il valore

massimo raggiunto rimane comunque inferiore al valore di 15000Kbyte che

risulta essere abbastanza basso e non costituisce un limite per l’esecuzione

dell’algoritmo.
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Figura 3.23: Grafico del numero del nodo della soluzione

Figura 3.24: Grafico del livello del nodo della soluzione

Dai grafici illustranti il numero ed il livello del nodo in cui l’algoritmo ha

trovato la soluzione vi è la conferma della teoria per la quale gli algoritmi

di tipo Branch-and-Bound trovano rapidamente la soluzione, nei primi nodi

esplorati, ed utilizzano il restante tempo per garantirne l’ottimalità. Infatti

come si può notare nella maggior parte dei problemi affrontati la soluzione

è stata ricavata addirittura dalla radice dell’albero di decisione, mentre nelle

restanti istanze, quelle di cui l’algoritmo non è riuscito a calcolare la solu-

zione ottima, la soluzione migliore è stata trovata nei primi nodi esplorati

60



eccetto in un caso in cui la soluzione migliore è stata trovata quasi al ter-

mine dell’algoritmo. Il livello del nodo in cui è stata trovata la soluzione ci

dà l’informazione di quanto si è dovuto scendere in profondità nell’albero di

decisione per trovare tale soluzione, rappresentando il numero di iterazioni

di branching a partire dalla radice dell’albero si ha dovuto effettuare per rag-

giungere la tale soluzione. Come si può notare anche il grafico riguardante il

livello conferma la teoria sulla ricerca della soluzione ottima per algoritmi di

tipo Branch-and-Bound.

Figura 3.25: Grafico della soluzione e massimo lower bound

Nel caso in cui la soluzione fornita dall’algoritmo non abbia la garanzia di

ottimalità è possibile varificare quanto l’algoritmo sia stato in grado di avvici-

nare la soluzione a quella ottima, infatti il massimo lower bound rappresenta

il valore minimo che la possibile soluzione ottima può avere. Quindi tanto più
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il valore del lower bound massimo sia vicino al valore della soluzione trovata

tanto più la soluzione trovata ha probabilità di essere effettivamente quella

ottima. Dal grafico della differenza tra soluzione e lower bound massimo è

possibile vedere come l’algoritmo fornisce dei valori di lower bound massimi

molto validi e vicini alla soluzione trovata, quindi la qualità della soluzione

è elevata e la differenza dalla soluzione ottima è molto ridotta. Allo scopo

di valutare la bontà della soluzione è possibile analizzare la percentuale di

Gap, che rappresenta la differenza in percentuale tra la soluzione trovata ed

il minimo lower bound appartenente ai nodi rimasti inesplorati al termine

dell’algoritmo. Tali valori di Gap, riportati nella tabella dei risultati speri-

mentali, risultano essere anch’essi molto validi rafforzando quindi la qualità

della soluzione fornita dall’algoritmo.

In conclusione l’algoritmo riesce ad ottenere soluzioni ottime con tempi di

calcolo ridotti per istanze del problema con dimensioni dell’ordine di 200 luo-

ghi, 10 sedi e 3 turni, incrementando notevolmente le dimensioni è possibile

ottenere delle soluzioni molto valide ma che purtroppo non hanno la garanzia

dell’ottimalità a causa del time-out imposto. Al fine di ottenere tale garanzia

è possibile innalzare il valore del time-out concedendo quindi all’algoritmo

più tempo per la sua esecuzione. Il limite dimensionale delle istanze da sot-

toporre all’algoritmo non è legato a limiti strutturali dell’implementazione

dell’algoritmo ma è legato più al fattore del tempo di calcolo necessario per

la risoluzione delle istanze, l’istanza di maggiori dimensioni che ho sottoposto

all’algoritmo riguardava 300 luoghi, 60 sedi e 3 turni, tali valori possono essere

ancora incrementati innalzando cos̀ı il limite dimensionale dell’algoritmo.
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Capitolo 4

Interfaccia
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4.1 Aspetto generale

L’interfaccia di un algoritmo dedicato alla risoluzione del problema della di-

slocazione e della turnazione di squadre di pronto intervento deve offrire la

possibilità di interagire con una mappa sulla quale devono essere disposti i

possibili luoghi e le sedi relative alle squadre di pronto intervento. L’inter-

faccia progettata per questo algoritmo è simile all’interfaccia di un comune

applicativo sviluppato per ambienti Microsoft Windows, strutturata a multi-

finestra in cui o gni finestra ha uno specifico compito. La componente princi-

pale dell’interfaccia è formata dal menù di gestione dell’applicazione, con cui

è possibile creare e gestire una mappa, salvare e gestire un progetto, calcolare

la soluzione di un problema e salvarne il risultato.

Figura 4.1: Finestra principale

L’interfaccia si basa su due concetti principali:

Mappa rappresentata da un’immagine di uno stradario relativo al territorio

interessato su cui è possibile disporre i luoghi e le sedi d’interesse al

problema

Progetto rappresenta la soluzione del problema con il relativo assegnamen-

to rappresentato graficamente sulla mappa correlato dalle statistiche

relative al calcolo della soluzione
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4.2 Mappa

La finestra “Mappa” ha il compito di visualizzare lo stradario e di gestire il

posizionamento dei luoghi e delle squadre di pronto intervento, la finestra è

composta da una zona bianca destinata al caricamento dello stradario e alla

visualizzazione del risultato finale. Per creare una nuova mappa si deve avere

a disposizione l’immagine dello stradario relativo al luogo su cui si intende

dislocare i luoghi, una volta caricata tale immagine è necessario definire le

dimensioni del problema, ovvero il numero di luoghi, squadre e turni, inoltre

è necessario impostare sia il time-out dell’algoritmo che la scala dello strada-

rio ed infine il file in cui salvare le statistiche di esecuzione dell’algoritmo. La

scala della mappa è un valore che rappresenta il numero di centimetri reali

corrispondenti ad un centimetro della mappa, tale valore è utilizzato per rap-

presentare le distanze tra i vari luoghi e le sedi delle squadre. Terminata la

fase di inserimento dei parametri è possibile posizionare sulla mappa i luoghi

e le sedi del problema, la disposizione è molto semplice infatti è sufficiente

cliccare sulla mappa nella posizione desiderata che il luogo oppure la sede

verrà posizionata. Ultimata la fase di posizionamento è possibile salvare la

mappa in modo che essa possa essere riutilizzata ed eventualmente modifi-

cata in un secondo momento.

Per la rappresentazione dei luoghi o delle sedi ho scelto dei quadrati con

bordo colorato, blu per i luoghi e rosso per le sedi, per distinguere i vari

luoghi e le varie sedi ho inserito il numero progressivo di creazione del luogo

o della sede in modo da avere un riferimento univoco.
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Figura 4.2: Esempio di mappa con luoghi e sedi

4.3 Progetto

Nel progetto trova posto la soluzione ottenuta dall’algoritmo, per calcola-

re tale soluzione è sufficiente utilizzare il pulsante “Calcola” dalla finestra

“Strumenti” oppure accedere all’omonimo pulsante dalla finestra principale.

I dati relativi alle distanza luogo-sede sono calcolati come distanza euclidea

tra tutti i luoghi e le sedi, tali distanze sono successivamente arrotondate al-

l’intero superiore, in modo da poter lavorare su dati di tipo intero. Una volta

avviato l’algoritmo l’applicativo rimane in attesa della sua terminazione, du-

rante l’esecuzione è possibile vedere il progresso dell’algoritmo nella finestra

“Progresso” un cui vi è una barra di progressione ed un campo in cui visua-

lizza la percentuale di avanzamento dell’algoritmo. Al termine dell’algoritmo

l’interfaccia fornisce un messaggio sull’ottimalità della soluzione trovata, se

essa è garantita oppure no, inoltre nella finestra “Mappa” si visualizza l’as-
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segnamento relativo alla soluzione trovata. Ogni assegnamento luogo-sede è

rappresentato mediante un linea che congiunge il luogo e la sede, ad ogni

linea è associato un colore che ne distingue il turno a cui fa riferimento.

Figura 4.3: Esempio di assegnamento

67



4.4 Risultato

Al termine dell’algoritmo l’applicativo oltre a fornire un’informazione iniziale

riguardante l’ottimalità della soluzione trovata, apre la finestra “Risultato”

in cui è possibile vedere il valore della soluzione, la durata dell’algoritmo è gli

assegnamenti dei luoghi alle sedi e la turnazione delle squadre nei vari turni.

Il valore della soluzione è espresso in kilometri con un’approssimazione alla

quarta cifra decimale, ciò garantisce che la soluzione abbia un’approssima-

zione di 5 centimetri.

Figura 4.4: Esempio di risultato
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Oltre alla finestra “Risultato” è possibile attivare la finestra “Statistiche”

in cui sono riportate le statistiche riguardanti l’esecuzione dell’algoritmo,

come:

• nodo e livello della soluzione

• durata dell’algoritmo

• lower bound massimo

• gap

• numero di nodi generati

• somma di tutte le distanze relative allassegnamento

• assegnamento con la distanza massima

Questi dati forniscono informazioni sul comportamento dell’algoritmo e sulla

qualità delle soluzione fornita in caso che essa non abbia la garanzia di otti-

malità.
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Figura 4.5: Esempio di statistiche

Grazie alla finestra “Strumenti” è possibile modificare la visualizzazione

del risultato ottenuto, applicando le viste per:

• turno, in cui si visualizza l’assegnamento relativo al turno specificato

• sede, in cui si visualizza l’assegnamento del luoghi alla sede specificata

• luogo, si visualizza l’assegnamento del determinato luogo alle varie sedi

attive nei turni

In fase di visualizzazione dell’assegnamento scelto è possibile applicare uno

zoom alla mappa in modo da avere una visione più globale o più specifica

della soluzione del problema, è possibile salvare l’immagine dell’assegnamen-

to visualizzato in modo da poterla stampare in un secondo momento.
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Figura 4.6: Esempio di strumenti
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