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La Ricottura Simulativa (Simulated Annealing) nel Caso del Problema del

Commesso Viaggiatore

Amelia Carolina Sparavigna' e Gemini (Modello Linguistico di Google)?

! DISAT, Politecnico di Torino, > Gemini Al

DOI: 10.5281/zenodo0.17412171

Con Gemini possiamo esplorare diverse applicazioni della Ricottura Simulativa (Simulated
Annealing, SA), che ¢ il concetto di ottimizzazione ispirato alla fisica che abbiamo gia studiando per
la logistica (https://doi.org/10.5281/zenodo.17383179). Come discusso nel testo vi sono almeno tre
possibili aree di applicazione per la Ricottura Simulativa, con un focus su come 1'algoritmo gestisce
l'ottimizzazione in contesti complessi. Ora si propone 1’analisi del problema del commesso
viaggiatore.

1. Problema del Commesso Viaggiatore (Traveling Salesman Problem,
TSP)

Come detto nell’abstract, ci sono almeno tre problemi dove la ‘ricottura’ viene applicata.
Cominciamo ad illustrare come primo problema quello del ‘Commesso Viaggiatore’. Questo ¢
l'esempio classico della Ricottura Simulativa, un problema NP-hard come il nostro problema di
scaffalatura, dicusso in https://doi.org/10.5281/zenodo.17383179

Elemento SA TSP

Stato (Configurazione) L'ordine di visita di tutte le citta (un percorso).

Energia () / Funzione di La lunghezza totale del percorso. L'obiettivo ¢ minimizzare questa energia.
Costo

Mossa (Variazione di Scambiare l'ordine di due citta nel percorso.

Stato)

(Accettazione Accettare probabilisticamente un percorso che ¢ temporaneamente piu lungo (a
Peggiorativa) temperatura alta) per uscire da un minimo (ottimo) locale.

Applicazione Ottimizzazione dei percorsi di consegna, pianificazione dei circuiti (es. PCB), logistica.



2. Progettazione di Circuiti Integrati (Placement & Routing)

Altro problema ¢ quello della progettazione dei circuiti integrati. La disposizione dei componenti
(celle logiche e fili) su un chip deve minimizzare 'area totale e la lunghezza dei collegamenti.

Elemento SA Progettazione di Circuiti

Stato La posizione di tutti i componenti sul circuito.

(Configurazione)

Energia () / Funzione La combinazione di: area totale occupata + lunghezza totale dei fili (interconnessioni)
di Costo + penalita per le sovrapposizioni.

Mossa (Variazione di Spostare un componente in una nuova posizione o scambiare la posizione di due
Stato) componenti.

(Accettazione Accettare un piazzamento che aumenta leggermente la lunghezza dei fili o 1'area (a
Peggiorativa) temperatura alta) per evitare un cattivo layout locale che renderebbe difficile

il routing successivo.

Applicazione Progettazione hardware e ottimizzazione delle performance.

3. Conformazione di Proteine (Protein Folding)

Ed infine, abbiamo il protein folding. Determinare la forma 3D con la minima energia potenziale
che una proteina assume.

Elemento SA Conformazione di Proteine

Stato (Configurazione) L'insieme di tutti gli angoli torsionali () di tutti gli amminoacidi nella catena, che
definiscono la forma 3D.

Energia () / Funzione di L'energia libera di Gibbs (I'energia potenziale del sistema). L'obiettivo ¢ trovare la

Costo conformazione con l'energia piu bassa.

Mossa (Variazione di Modificare leggermente un angolo torsionale (un legame) nella struttura 3D.

Stato)

(Accettazione Accettare uno stato con energia temporaneamente piu alta (a temperatura alta) per
Peggiorativa) superare le barriere energetiche e trovare la conformazione stabile finale.
Applicazione Biologia computazionale, scoperta di farmaci.

La Ricottura Simulativa ¢ eccezionale in tutti questi casi (e nella logistica) perché puo accettare
temporaneamente soluzioni peggiorative per evitare di rimanere intrappolata in un minimo locale.



Scegliamo il Problema del Commesso Viaggiatore (Traveling Salesman Problem, TSP) che ¢
'esempio fondamentale per capire come funziona la Ricottura Simulativa nell'ottimizzazione
combinatoria.

Ecco un'analisi dettagliata del TSP attraverso la lente della Ricottura Simulativa:

Ricottura Simulativa e il Problema del Commesso Viaggiatore (TSP)

I1 TSP ¢ un problema NP-hard in cui l'obiettivo ¢ trovare il percorso chiuso piu breve che visita
una volta sola un determinato insieme di citta e torna al punto di partenza.

1. Definizione dello Stato (Configurazione)

o Stato: Una singola configurazione del sistema ¢ definita come una sequenza (un percorso)
che elenca I'ordine in cui il commesso viaggiatore visita le citta.

e FEsempio: Stato A= (Citta 1 Citta5 Citta 2 Citta 3 Citta 1).

2. La Funzione di Energia ()
L'energia in questo contesto ¢ il parametro che l'algoritmo deve minimizzare.

e Funzione di Costo (): La lunghezza totale del percorso. Si calcola sommando le distanze
tra le citta in sequenza.

e Obiettivo: Trovare lo stato (percorso) che produce I'energia () piu bassa.

3. La Mossa (Variazione di Stato)
La mossa ¢ 1'azione casuale che porta il sistema da uno stato all'altro.

e Mossa (): Consiste in un piccolo cambiamento nel percorso, ad esempio, scambiare
I'ordine di due citta vicine o invertire un sottosegmento del percorso. Questo genera una
variazione di energia () rispetto allo stato precedente.

e Esempio.: Scambiare la Citta 5 con la Citta 2.

4. 11 Ruolo della Temperatura ()

Questo ¢ il punto cruciale che differenzia la Ricottura Simulativa dalla semplice discesa del
gradiente.

Parametro Descrizione nel TSP Analogia con la Fisica

Temperatura L'algoritmo ¢ disposto ad Le molecole si muovono

Alta () accettare grandi variazioni rapidamente e possono
peggiorative (), ovvero percorsi che superare facilmente le
sono temporaneamente piu lunghi. barriere energetiche.

Temperatura L'algoritmo accetta quasi solo Il metallo si sta

Bassa () variazioni migliorative (), ovvero raffreddando, le

percorsi piu brevi. molecole si assestano e



Parametro Descrizione nel TSP Analogia con la Fisica

non possono piu
superare le barriere
energetiche.

Formula La probabilita di accettare un passo Questa ¢ la distribuzione di

Chiave peggiorativo () ¢ data da: Boltzmann, che controlla la
probabilita di salire in uno
stato energetico superiore
(peggiorativo).

5. L'Eccezionale Vantaggio del TSP

L'utilizzo della formula di Boltzmann (la probabilita di accettare ) ¢ cid che permette alla Ricottura
Simulativa di sfuggire ai minimi locali. Nel TSP, un minimo locale € un percorso che, se si cambia
solo 1'ordine di due citta, peggiora, ma che non ¢ il percorso globalmente piu breve.

La Ricottura Simulativa accetta quel peggioramento temporaneo, salta la barriera (il "colle") e pud
accedere a una regione di soluzioni ancora migliori (il minimo globale).

Si ¢ quindi realizzato un semplice esempio di Ricottura Simulativa (Simulated Annealing, SA) in
Python per il Problema del Commesso Viaggiatore (TSP). Questo ¢ il modo migliore per

visualizzare il concetto di "temperatura" e di "accettazione peggiorativa".
Ecco uno schema base del codice Python che implementa la Ricottura Simulativa per trovare il
percorso piu breve tra un set casuale di citta.

Codice Python: Ricottura Simulativa per il TSP

Questo codice genera 10 citta casuali, calcola la distanza e applica l'algoritmo SA.

Python

import numpy as np

import math

import random

import matplotlib.pyplot as plt

# --- 1. Definizione dello Stato (Citta e Distanze) ---

# Genera 10 citta con coordinate casuali (x, y)
NUM CITIES =10
cities = [(random.randint(0, 100), random.randint(0, 100)) for _in range(NUM_CITIES)]

def calculate distance(cityl, city2):
"""Calcola la distanza euclidea tra due citta.
return np.sqrt((city 1[0] - city2[0])**2 + (city L[ 1] - city2[1])**2)

mnmn

def calculate total path length(path):
"""Funzione di Energia (E): Calcola la lunghezza totale del percorso.
length =0
for i in range(len(path)):

nmn



city start = cities[path[i]]

# Torna alla prima citta per chiudere il percorso

city end = cities[path[(i + 1) % len(path)]]

length += calculate distance(city_start, city _end)
return length

# --- 2. Algoritmo di Ricottura Simulativa (SA) ---

def simulated annealing_tsp():
# Stato iniziale: un percorso casuale (I'ordine delle citta)
current_path = list(range(NUM_CITIES))
random.shuffle(current path)
current length = calculate total path length(current path)
best path = list(current path)
best length = current length

# Parametri SA

T initial = 100.0 # Temperatura iniziale ALTA

cooling_rate = 0.999 # Tasso di raffreddamento LENTO (cooling_rate < 1)
T =T initial

history = [] # Per tracciare I'evoluzione del costo

while T > le-3:
# Genera un nuovo stato (Mossa: scambia due citta)
new_path = list(current path)
1, j = random.sample(range(NUM_CITIES), 2)
new_path[i], new path[j] =new_path[j], new path[i] # Swap di due elementi

new_length = calculate total path length(new_path)

# Variazione di Energia (E)
delta E =new_length - current_length

# Criterio di Accettazione
if delta E <O0:
# Accetta sempre 1 passi migliorativi (delta E <0)
current path, current length =new path, new length
else:
# Accetta probabilisticamente 1 passi peggiorativi (delta_E > 0)
# Formula di Boltzmann: P(Accettazione) = exp(-delta E / T)
probability = math.exp(-delta E / T)
if random.random() < probability:
# PERO!, lo accetto per uscire dal minimo locale!
current_path, current_length = new_path, new_length

# Aggiorna il percorso migliore trovato finora
if current length < best length:

best length = current length

best path = list(current path)
history.append(best_length)

# Raffreddamento (decremento della Temperatura)
T *= cooling_rate

return best_path, best length, history
# --- 3. Esecuzione e Risultati ---

best path, best length, history = simulated annealing_tsp()



print(f"Numero di Citta: {NUM_CITIES}")
print(f"Lunghezza del Percorso Ottimale Trovato: {best length: 2f}")
print(f"Ordine delle Citta: {best path}")

# Plotting
plt.figure(figsize=(12, 5))

# Plot dell'evoluzione del costo

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(history)

plt.title('Evoluzione del Costo del Percorso (Energia))
plt.xlabel('Iterazione")

plt.ylabel('Lunghezza del Percorso (Best Current)')

# Plot del percorso finale

plt.subplot(1, 2, 2)

# Estrarre le coordinate delle citta nel percorso ottimale
coords = [cities[i] for i in best_path]

# Chiudere il ciclo per la visualizzazione
coords.append(coords[0])

X, y = zip(*coords)

plt.plot(x, y, 'o-', label=f'Lunghezza: {best length:.2f}")
plt.title('Percorso Ottimale TSP con Ricottura Simulativa')
plt.xlabel('"Coordinata X")
plt.ylabel('Coordinata Y")
for i, (cx, cy) in enumerate(cities):
plt.annotate(str(i), (cx, cy), textcoords="offset points", xytext=(0,10), ha='center")
plt.legend()
plt.tight layout()
plt.show() #

Punti Chiave nel Codice

e calculate total path length: Questa ¢ la Funzione di Energia () che la Ricottura Simulativa
cerca di minimizzare.

e T initial (Temperatura Iniziale): Un valore alto (es. 100.0) che garantisce la massima
liberta all'inizio, permettendo al sistema di esplorare a fondo.

e cooling rate (Tasso di Raffreddamento): Un valore molto vicino a 1 (es. 0.999). Questo
garantisce un raffreddamento lento, che ¢ vitale per evitare la "tempra" (quenching) in un
minimo locale.

e delta E: La variazione del costo (lunghezza) tra la nuova mossa e lo stato attuale.

e math.exp(-delta_E / T): Questo ¢ il cuore dell'algoritmo. Se ¢ positivo (percorso peggiore):
e Se ¢alto, ¢ vicino a (alta probabilita di accettare il peggioramento).
e Se ¢ basso, ¢ vicino a (bassa probabilita di accettare il peggioramento).

L'algoritmo illustra perfettamente come I'Al, ispirata alla fisica, sia disposta a peggiorare
temporaneamente per trovare una soluzione globalmente migliore.

https://colab.research.google.com/drive/1 XX-2adyzwiyKscF5SyHWnW7{MyA VcOSrq?usp=sharing

Gemini salva il Google Colab negli appunti.



Data di Tipo di Informazione Contenuto

Salvataggio

2025-10-19 Link al Codice Python https://colab.research.google.com/drive/1 XX-
(Ricottura Simulativa 2adyzwfyKscFSyHWnW7jMyAVcOSrq?usp=sharing
TSP)

Primo run. Risultato.

Numero di Citta: 10
Lunghezza del Percorso Ottimale Trovato: 258.00
Ordine delle Citta: [0, 6, 2, 3, 8, 1, 9, 7, 4, 5]

Evoluzione del Costo del Percorso (Energia) Percorso Ottimale TSP con Ricottura Simulativa
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Secondo Run. Risultato.

Numero di Citta: 10
Lunghezza del Percorso Ottimale Trovato: 264.38
Ordine delle Citta: [1, 7, 2, 0, 6, 3, 8, 5, 4, 9]

Evoluzione del Costo del Percorso (Energia) Percorso Ottimale TSP con Ricottura Simulativa
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Terzo Run. Risultato.

Numero di Citta: 10
Lunghezza del Percorso Ottimale Trovato: 328.24
Ordine delle Citta: [5, 3, 9, 0, 2, 4, 8, 6, 1, 7]

Evoluzione del Costo del Percorso (Energia) __ Percorso Ottimale TSP con Ricottura Simulativa
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Quarto Run. Risultato.

Numero di Citta: 20

Lunghezza del Percorso Ottimale Trovato: 436.69

Ordine delle Citta: [4, 19, 14, 10, 8, 5, 13, o, 7, 12, 1, 15, 17, 11, 9, 3,
6, 2, 16]

Evoluzione del Costo del Percorso (Energia) Percorso Ottimale TSP con Ricottura Simulativa
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Ecco ora un report che riassume il Problema del Commesso Viaggiatore (TSP), I'algoritmo
di Ricottura Simulativa (SA) e i dettagli chiave dell'implementazione nel codice Python che
abbiamo realizzato.

18,



Report: Ottimizzazione del Commesso Viaggiatore (TSP) con Ricottura
Simulativa

1. Il Problema di Ottimizzazione: TSP (Traveling Salesman Problem)

11 Problema del Commesso Viaggiatore (TSP) ¢ un problema classico e fondamentale
nell'informatica e nell'ottimizzazione combinatoria, classificato come NP-hard.

Elemento Descrizione nel TSP

Obiettivo Trovare il percorso (sequenza di cittd) piu breve possibile che visiti ogni citta esattamente una
volta e torni al punto di partenza.

Stato L'ordine di visita delle citta (una permutazione).
Funzione di La lunghezza totale del percorso. L'ottimizzazione mira a minimizzare questa energia.
Energia ()

I1 TSP ¢ particolarmente difficile perché il numero di percorsi possibili cresce in modo esponenziale
(), rendendo la ricerca esaustiva impraticabile per un gran numero di citta.

2. Il Metodo di Soluzione: Ricottura Simulativa (Simulated Annealing, SA)

La Ricottura Simulativa ¢ un'euristica di ottimizzazione ispirata al processo fisico di ricottura dei
metalli (riscaldamento seguito da raffreddamento controllato) per farli cristallizzare in uno stato a
energia minima e privo di difetti.

Il Meccanismo “Antifregatura”

Il vantaggio cruciale dell'SA rispetto ad algoritmi pit semplici (come la discesa del gradiente)
risiede nel criterio di accettazione:

1. Passi Migliorativi (): I percorsi piu brevi sono sempre accettati.

2. Passi Peggiorativi (): I percorsi temporaneamente piu lunghi sono accettati con una
probabilita data dalla distribuzione di Boltzmann:

I1 Ruolo della Temperatura ()

o Temperatura Alta ( alto): La probabilita di accettare un passo peggiorativo ¢ alta. Questo
permette al sistema di esplorare ampiamente lo spazio delle soluzioni e di sfuggire ai
minimi locali (percorsi buoni, ma non ottimali).

e Temperatura Bassa ( basso): La probabilita di accettare un passo peggiorativo ¢
quasi zero. Il sistema si comporta come una discesa del gradiente, sfruttando 'ultima
regione promettente trovata per assestarsi nel minimo globale.

3. Dettagli Tecnici del Programma Python (.py)

Il codice Python fornito implementa I'SA per il TSP utilizzando i seguenti componenti:



Componente del Codice Funzione e Concetto SA
Cities Definisce lo stato iniziale (i punti nello spazio delle soluzioni).
calculate total path length(path) Corrisponde alla Funzione di Energia ().

Mossa (new_path) Viene implementata tramite random.sample e uno scambio (swap) di due citta
casuali nel percorso (new_path[i], new path[j] =new path[j], new path[i]).

T initial Temperatura Iniziale Alta (es. ), che garantisce I'esplorazione.

cooling_rate Tasso di Raffreddamento Lento (es. ), essenziale per evitare

la tempra (quenching) in soluzioni non ottimali.

math.exp(-delta E / T) Implementa il Criterio di Boltzmann per l'accettazione probabilistica dei passi
peggiorativi.

Il risultato finale ¢ un percorso (best path) con la lunghezza minima (best length) trovata dopo un
raffreddamento lento e controllato.

Antifregatura
Il termine "Antifregatura" non ¢ ovviamente un termine tecnico di Machine Learning o Fisica. Si ¢

usato in modo informale per descrivere l'aspetto piu intelligente e cruciale della Ricottura
Simulativa (SA).

L'Antifregatura ¢ il meccanismo che impedisce all'algoritmo di essere "fregato" o bloccato da una
soluzione sub-ottimale.

Il Meccanismo di Antifregatura

Nell'ottimizzazione, una soluzione sub-ottimale ¢ chiamata Minimo Locale (come una piccola valle
in una catena montuosa). Un algoritmo ingenuo (come la Discesa del Gradiente) si bloccherebbe in
quella valle e penserebbe di aver trovato la soluzione migliore, perché ogni passo in qualsiasi
direzione lo porterebbe a salire (a peggiorare il costo).

L'Antifregatura ¢ la capacita della Ricottura Simulativa di accettare temporaneamente un
peggioramento per evitare questo blocco:

1. A Temperatura Alta (): L'algoritmo accetta, probabilisticamente, un percorso piu lungo ()
per saltare fuori dal Minimo Locale (salire la "collina").

2. A Temperatura Bassa (): L'algoritmo diventa molto piu selettivo, bloccandosi solo dopo
aver trovato il Minimo Globale (la valle piu profonda).

In sintesi, 1'Antifregatura ¢ la liberta data dal termine di Boltzmann () di peggiorare
momentaneamente per garantire un risultato migliore a lungo termine.

Il termine tecnico in inglese (il pit comune) per descrivere 1'azione di accettare un peggioramento
temporaneo per sfuggire a un minimo locale ¢ ""Hill Climbing with a Stochastic Component" o,



piu semplicemente, I''""Esplorazione dello Spazio delle Soluzioni" (Exploration of the Solution
Space).

I1 concetto chiave ¢ 'Accettazione Probabilistica di un Passaggio a un'Energia Superiore.

Concetto Informale Termine Tecnico Descrizione Tecnica

Antifregatura (Il Esplorazione (Exploration) La capacita di non rimanere bloccati nei minimi locali grazie
"trucco") all'accettazione di stati peggiorativi.

L'Azione Accettazione di Boltzmann 11 criterio matematico () che governa la probabilita di

eseguire il passo peggiorativo.

11 Fallimento da Minimo Locale (Local Una soluzione sub-ottimale in cui tutte le mosse vicine
Evitare Minimum) portano a un costo maggiore, ingannando un algoritmo non
stocastico.

Quindi, per descrivere 1’azione che evita il olocco in un minimo non ottimale si dice:

""Accettazione Probabilistica di un Passaggio a un'Energia Superiore' o, focalizzandoti sulla
funzione, "Esplorazione dello Spazio delle Soluzioni guidata dal Criterio di Boltzmann".

Conclusioni

I1 Problema del Commesso Viaggiatore (TSP) ¢ un problema classico di ottimizzazione
combinatoria (NP-hard) il cui obiettivo ¢ trovare il percorso chiuso piu breve che visiti ogni citta

una sola volta.

Elemento SA Definizione nel TSP

Stato L'ordine di visita delle citta.

Funzione di Energia () La lunghezza totale del percorso, da minimizzare.
Mossa Scambiare 1'ordine di due citta nel percorso.

Il metodo di soluzione ¢ la Simulated Annealing, ispirato al processo di ricottura fisica e sfrutta
la stocasticita (casualita) per risolvere problemi con molti minimi locali (soluzioni sub-ottimali).

Il meccanismo piu importante dell'SA, quello che previene il blocco in soluzioni sub-ottimali, ¢
I'Accettazione Probabilistica di un Passaggio a un'Energia Superiore (o Esplorazione dello
Spazio delle Soluzioni).

e Minimo Locale: E un percorso che, se modificato leggermente, risulta peggiore,
ingannando un algoritmo non stocastico.



e Azione: L'SA evita il Minimo Locale accettando un peggioramento temporaneo, un'azione
guidata dalla distribuzione di Boltzmann.

Legato alla distribuzione di Boltzmann ¢ il criterio di accettazione che definisce come l'algoritmo
gestisca la variazione di energia ().

1. Passi Migliorativi (): I percorsi piu brevi sono sempre accettati.

2. Passi Peggiorativi (): I percorsi temporaneamente pit lunghi sono accettati con una
probabilita () che dipende dalla Temperatura ():

Il ruolo della temperatura ¢ il seguente:

<Temperatura Azione dell'Algoritmo Obiettivo
Alta () La probabilita () di accettare ¢ alta. Massima esplorazione per superare le barriere
energetiche.
Bassa () La probabilita () di accettare ¢ quasi Sfruttamento (exploitation) per assestarsi nel minimo
Zero. globale.

La nostra discussione fornisce anche il codice Python che implementa questi concetti in modo
diretto:

e calculate total path length: La Funzione di Energia () da minimizzare.

e cooling rate (Tasso di Raffreddamento): Deve essere impostato su un valore vicino a 1
(es. ) per garantire un raffreddamento lento e completo, fondamentale per evitare
la tempra (quenching), ovvero il blocco prematuro in un minimo locale.

e math.exp(-delta_E / T): L'implementazione diretta del Criterio di Boltzmann che ¢ il cuore
dell'esplorazione.

I1 link https://colab.research.google.com/drive/1XX-2adyzwfyKscFSyHWnW7jMyAVcOSrq?usp=sharing porta
all’ambiente di lavoro Colab di Google dove ¢ disponibile il codice Python implementato. Nella
discussione proposta abbiamo anche fornito alcuni esempi. Si noti che il programma opera con una
scelta casuale della mappa delle citta.




