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1. Uvod
Genetski algoritam je metoda optimiranja nastala oponašanjem prirodnog evolucijskog procesa. Evolucijski proces traži najbolju i najprilagođeniju jedinku okolini. Gotovo sva živa bića stvaraju više potomaka od njihove cijele populacije. Prema tome, veličina njihove populacije bi trebala rasti eksponencijalno, ali uglavnom ostaje konstantna. Veličina populacije regulira se prirodnom selekcijom. Jedinke dobrih svojstava imaju znatno veću vjerojatnost preživljavanja od jedinki lošijih svojstava, stoga i dobra svojstva imaju znatno veću vjerojatnost prenošenja na iduću generaciju. Selekcija odabire dobre jedinke koje prelaze u iduću generaciju i manipulacijom njihovog genetskog materijala nastaju nove jedinke. Cijeli proces selekcije, reprodukcije i manipulacije genetskog materijala se ponavlja do zadovoljenja uvjeta zaustavljanja evolucijskog procesa. 
Genetski algoritmi učinkovite su metode rješavanja velikog broja različitih vrsta problema. Primjenjuju se u području učenja neuronskih mreža, traženja najkraćeg puta, optimiranju upita nad bazom podataka, ali i kod problema trgovačkog putnika. Problem trgovačkog putnika faktorijelne je složenosti i jedina metoda koja sigurno pronalazi optimalno rješenje je pretraživanje svih mogućnosti (iscrpna pretraga). Budući da genetski algoritmi ne pretražuju cijeli prostor rješenja, nego genetskim operatorima evoluiraju rješenje, odlično su primjenjivi na rješavanje takve vrste problema.
2. Genetski algoritam
2.1. Opće razmatranje [1]
Evolucija traži najbolje i najprilagođenije jedinke na okolinu i uvjete u prirodi te se kao takva može smatrati optimizacijskom tehnikom. Od skupa istobitnih pojedinaca, preživljavaju oni najbolje prilagođeni okolini, dobivaju priliku za dominaciju nad slabijima te se reproduciraju. Takav proces izdvajanja najsposobnijih jedinki unutar svake generacije naziva se selekcija.

Geni dominantnih jedinki opstaju,a geni slabijih izumiru zbog nedostatka potomstva. U prirodi, pri svakoj reprodukciji, dolazi do rekombinacije gena. Rekombinacija uzrokuje različitost među jedinkama iste vrste, ali i dalje osigurava sličnost jedinke svojim roditeljima. Takva izmjena gena kod genetskih algoritama naziva se križanje. U prirodi, u puno manjem opsegu, postoji još jedna pojava – mutacija. Mutacija uzrokuje slučajnu promjenu genetskog materijala pod utjecajem vanjskih faktora. U genetskim algoritmima, mutaciju i križanje zajedničkim imenom nazivamo genetskim operatorima. 
Genetski algoritam (GA) definira se kao proces koji imitira prirodne evolucijske procese i primjenjuje ga na populaciji jedinki. Svaka jedinka predstavlja se jednakom podatkovnom strukturom i ona predstavlja potencijalno rješenje zadanog problema, npr. duljina puta trgovačkog putnika. Te jedinke nazivamo kromosomima. Svakom rješenju dodjeljuje se dobrota, mjera kvalitete rješenja. Dobrotu određuje funkcija dobrote. Iz populacije se formira nova populacija jedinki postupkom selekcije u kojem se izdvajaju bolje jedinke. Na dio nove populacije primjene se genetski operatori kojima se formiraju nove jedinke. Operatori mutacije stvaraju novu jedinku uz promjenu manje količine genetskog materijala odabrane jedinke. Operatori višeg reda stvaraju nove jedinke kombinirajući genetski materijal više jedinki. Cijeli postupak se ponavlja do zadovoljenja uvjeta završetka, a rješenje koje bi trebalo biti blizu optimuma predstavlja najbolji član populacije. Genetski algoritam može se prikazati pseudokodom (slika 2.1).
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generiraj po&etnu populaciju potencijalnih rjeSenja P(0);
Sve dok nije zadovoljen uvjet zavrsetka evolucijskog procesa
{
t=t+1;
selektiraj P’ (t) iz P(t-1);
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mutiraj jedinke iz P(t);
}
ispiSi rjedenje;









Slika 2.1. [1]
Početna populacija jedinki generira se prilikom inicijalizacije. Obično se generira metodom slučajnog odabira rješenja iz domene. Veličina populacije obično se ne mijenja tijekom evolucijskog procesa. U početnu populaciju moguće je ugraditi i rješenje dobiveno nekom drugom optimizacijskom metodom. Nakon inicijalizacije, započinje proces u kojem se ponavlja korištenje genetskih operatora selekcije, križanja i mutacije. Taj proces se odvija do isteka vremena ili do zadovoljenja nekog uvjeta završetka evolucijskog procesa. Uvjet završetka evolucijskog procesa najčešće je unaprijed zadani broj iteracija. Tijekom rada procesa, loše jedinke odumiru, a nad boljim jedinkama se provode križanja i mutacije. Time se iz generacije u generaciju postiže sve veća prosječna dobrota populacije. Za implementaciju genetskog algoritma kao optimizacijske metode, potrebno je još definirati proces dekodiranja i preslikavanja podataka iz jedinki i odrediti funkciju dobrote. Funkcija dobrote najjednostavnije se može opisati kao ekvivalent funkcije koju je potrebno optimizirati. Ona je ključna za proces selekcije. Vjerojatnost preživljavanja i križanja jedinke veća je ako ona ima veću dobrotu, stoga je potrebno funkciju dobrote definirati tako da vjerno odražava zadani problem.
2.2. Prikaz rješenja [1]
Kromosom može biti prikazan bilo kojom strukturom podataka koja dobro opisuje svojstva jedinke. Svi podaci koji opisuju jedinku zapisani su u kromosomu. Za jednodimenzijske probleme, npr. traženja globalnog ekstrema funkcije jedne varijable f(x), jedinku - rješenje predstavlja jedan realan broj iz domene funkcije f. Taj realan broj može biti prikazan u binarnom obliku i takav prikaz naziva se binarnim prikazom. Za višedimenzijske probleme, rješenje treba prikazati poljem veličine dimenzije problema. Za probleme poput problema trgovačkog putnika, prikladno je prikazati rješenje cjelobrojnim poljem u kojem svaki broj označava redni broj grada u obilasku. Za svaku strukturu podataka potrebno je i definirati genetske operatore tako da ne stvaraju jedinke koje su izvan domene rješenja jer je time znatno smanjena učinkovitost genetskog algoritma.
2.3. Selekcija [1]
Selekcija je postupak odabira dobrih jedinki koje će sudjelovati u reprodukciji. Njena svrha je čuvanje i prenošenje dobrih svojstava jedinki na sljedeću generaciju, stoga bolje jedinke trebaju imati veću šansu za opstanak. Unatoč tome, odabir samo najboljih jedinki dovodi do prerane konvergencije jer se gubi dobar genetski materijal koji mogu sadržavati loše jedinke. Potrebno je selekciju ostvariti tako da i lošije jedinke imaju (manju) šansu za opstanak. 
S obzirom na vrstu selekcije, razlikujemo generacijske i eliminacijske genetske algoritme. Generacijski genetski algoritmi u svakoj iteraciji raspolažu sa dvije populacije. Iz stare populacije odabiru se dobre jedinke koje će činiti novu populaciju i nakon selekcije sudjelovati u reprodukciji. Suprotno tome, eliminacijski genetski algoritmi raspolažu samo s jednom populacijom iz koje se selekcijom odabiru loše jedinke koje će se eliminirati i reprodukcijom zamijeniti novima. Karakteristične selekcije generacijskih genetskih algoritama su jednostavna i turnirska selekcija, a za eliminacijske genetske algoritme karakteristična je eliminacijska selekcija.
2.4. Genetski operatori [1]
Reprodukcija je važna značajka genetskih algoritama. Njome se generiraju nove jedinke pomoću operacije križanja. U reprodukciji sudjeluju dobre jedinke koje su ostale u populaciji nakon procesa selekcije. Tijekom reprodukcije može doći i do slučajne promjene genetskog materijala – mutacije.
U procesu križanja sudjeluju dvije jedinke (roditelji), a nastaju jedna ili dvije nove jedinke (djeca). Budući da djeca zadržavaju svojstva roditelja, a roditelji su preživjeli proces selekcije, djeca će sadržavati dobra svojstva. Ako su oba roditelja jednaka, nema smisla provoditi križanje, stoga je korisno, umjesto implementacije mehanizma za uklanjanje duplikata, prije križanja provjeriti jesu li roditelji jednaki. Ako su roditelji jednaki, dijete se dobije slučajnim odabirom jednog od rješenja iz domene (kao u procesu inicijalizacije), a problem duplikata roditelja se ukloni mutiranjem jednog od njih. Križanje se izvodi sa proizvoljnim brojem prekidnih točaka. 
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slika 2.2. – križanje sa dvije prekidne točke
Ako je vjerojatnost nasljeđivanja svojstva djetetu jednaka za oba roditelja, takvo križanje naziva se uniformnim križanjem. Ako se vjerojatnosti razlikuju, takvo križanje se naziva p-uniformnim križanjem. Kod segmentog križanja broj točaka prekida i njihove pozicije slučajno se odabiru za svako pojedino križanje.
Mutacija je slučajna promjena jednog ili više gena. Proces mutacije provodi se nad jednom jedinkom i rezultat je izmijenjena jedinka Ako vjerojatnost mutacije teži k vrijednosti jedan, algoritam zapravo slučajno pretražuje prostor rješenja. Suprotno, ako vjerojatnost teži k vrijednosti nula, algoritam će vjerojatno stati u lokalnom optimumu. Zato je mutacija vrlo važan mehanizam genetskog algoritma, njome se pretražuje veći prostor rješenja i izbjegavaju lokalni optimumi. Njena dodatna uloga je i obnavljanje izgubljenog genetskog materijala. Kada bi sve jedinke imale isti gen na istom mjestu, korištenjem samo križanja se taj gen ne bi mogao promijeniti.
3. Primjena u rješavanju problema trgovačkog putnika
3.1. Definicija problema [8]
Iz zadanog skupa gradova i udaljenosti (cijene putovanja) između njih potrebno je pronaći najkraći put (najjeftiniji put) kojim će se proći kroz sve gradove točno jednom i na kraju se vratiti u početni grad. Formalnija definicija problema dana je u teoriji grafova: u zadanom težinskom grafu s N vrhova (gradova), gdje je težina svakog brida (udaljenost između gradova) veća od nule, potrebno je pronaći najkraći hamiltonovski ciklus. Dana definicija vrijedi samo za simetrični problem trgovačkog putnika, gdje za svaki par gradova A i B vrijedi da je duljina puta (cijena puta) između grada A i grada B jednaka duljini puta (cijeni puta) između grada B i grada A. U ovom radu razmatra se samo rješavanje simetričnog problema trgovačkog putnika. Problem ima faktorijelnu složenost.
3.2. Rješavanje problema 
Programsko rješenje, koje je dio ovog rada, implementirao sam u programskom jeziku Python 2.7. Pseudokod i opis programa dani su u sljedećem poglavlju. Prikaz rješenja i korišteni genetski operatori opisani su u nastavku ovog poglavlja. 
3.2.1.  Prikaz rješenja [8]
Najjednostavniji prikaz rješenja jest putem cjelobrojnog polja. Kao primjer uzmimo problem sa pet  gradova. Rješenje se prikazuje u obliku:

[1,4,2,3,5]

Brojevi u polju označavaju redni broj grada u zadanom problemu, a njihov indeks u polju označava redoslijed u obilasku. Rješenje u primjeru se interpretira kao: polazak kreće iz grada 1 iz kojeg se ide u grad 4, pa iz grada 4 u grad 2, iz grada 2 u grad 3, iz grada 3 u grad 5 i konačno iz grada 5 u grad 1. 
Svi obilasci su potpuni, zadnji grad u obilasku je grad kojim je obilazak započeo, stoga je svejedno kojim gradom obilazak započinje. Može se odrediti isti početni grad za sve jedinke što unosi malo pojednostavljenje u problem. U programskom rješenju svi obilasci započinju gradom 1.  

3.2.2. Funkcija dobrote
Funkcija dobrote u ovom slučaju računa ukupnu duljinu rute. Kao primjer uzmimo problem sa 5 gradova. Neka je kromosom oblika:

[1,4,5,2,3]

Funkcija dobrote zbraja udaljenosti između grada 1 i grada 4, između grada 4 i grada 5, između grada 5 i grada 2, između grada 2 i grada 3, ali i između grada 3 i grada 1. Rješenje ima veću dobrotu što je duljina puta kraća.

3.2.3. Selekcija [1]
Kao operator selekcije korištena je eliminacijska turnirska selekcija. Eliminacijska turnirska selekcija radi tako da se slučajno odabere k jedinki i ona najlošija od njih se izbacuje te nadomješta djetetom dviju slučajno odabranih preživjelih jedinki. Vrijednost k odgovara veličini turnira. Za veličinu turnira obično se odabire cijeli broj iz intervala [2,10]. Povećavanje veličine turnira ne donosi napredak jer s njenim porastom raste broj jedinki čija je vjerojatnost selekcije približno jednaka ili jednaka nuli. Kod ove vrste selekcije ne postoji opasnost gubitka najboljeg rješenja eliminacijom ili izmjenom jer uz 2 kao minimalnu veličinu turnira najbolja jedinka nikad ne može biti eliminirana.
3.2.4. Križanje
U programu su implementirana tri operatora križanja. Ako su roditelji odabrani za križanje duplikati, jedan od roditelja mutirat će se jednostavnom mutacijom, a dijete će se generirati nasumično, kao kod generiranja početne populacije.
Partially matched crossover - PMX [2],[3] 

PMX je slično uniformnom križanju s dvije prekidne točke, ali je izmijenjeno zbog specifičnosti problema trgovačkog putnika. Kao primjer uzmimo dva roditelja (uz označene prekidne točke: 

roditelj1=1234 | 567 | 8

roditelj2=1852 | 364 | 7

Uniformnim križanjem dobili bi djecu:

dijete1=1234 | 364 | 8

dijete2=1852 | 567 | 7

Takva rješenja nisu valjana jer se u obilasku ne pojavljuju svi gradovi i neki od gradova se pojavljuju dva puta pa je potrebno izbaciti duplikate. Budući da smo izvršili zamjenu 3→5, 6→6 i 7→4, te zamjene je potrebno napraviti i u ostatku rješenja pa nova rješenja glase:
dijete1=1257 | 364 | 8

dijete2=1832 | 567 | 4

Nova rješenja se sastoje od dijelova kromosoma oba roditelja i valjana su.

Cycle crossover - CX  [3]
U ovoj vrsti križanja nema prekidnih točaka. Neka kao roditelje za primjer koristimo iste jedinke kao i u prošlom primjeru. Budući da svi kromosomi u programskom rješenju započinju gradom 1, odabiremo i prvi i drugi gen iz prvog roditelja:
dijete1=12XXXXXX

Odabiremo svaki gen jednog od roditelja i stavljamo ga na njegovu prijašnju poziciju. Odabiremo drugi gen iz drugog roditelja. To je broj 8. Budući da ga ne možemo staviti na poziciju s indeksom 2, stavljamo ga gdje se nalazi u roditelju 1.

dijete1=12XXXXX8

Upisivanjem broja 8 moramo odabrati broj 7 kojeg upisujemo na mjesto gdje se nalazi u roditelju 1.

dijete1=12XXXX78

Upisivanjem broja 7 moramo odabrati broj  4 kojeg upisujemo na mjesto gdje se nalazi u roditelju 1.

dijete1=12X4XX78
Ovim upisivanjem napravili smo puni krug (jer bi sada odabrali 2 i upisali ga gdje se nalazi u roditelju 1), pa ostatak djeteta možemo popuniti gradovima iz roditelja 2:
dijete1=12543678

Dobiveno rješenje uvijek je valjano jer ne može doći do ponavljanja istih gradova. Uz ovu vrstu križanja, u slučaju velike sličnosti roditelja, dijete može završiti jednako kao jedan od roditelja. 

Greedy crossover – GX  [4]

GX odabire prvi grad iz jednog od roditelja, uspoređuje u koje se gradove dolazi iz tog grada u oba roditelja i za nastavak obilaska odabire onog do kojeg je put kraći. Ako se jedan od gradova već nalazi u djetetu, odabire se onaj drugi, a ako se oba grada nalaze u djetetu, slučajno se odabire jedan od gradova koji se još nije pojavio.
3.2.5. Mutacija

U programskom rješenju implementirane su dvije vrste mutacija:
Jednostavna mutacija [4]

Jednostavna mutacija, kao i PMX, morala se prilagoditi problemu trgovačkog putnika. Promjenom samo jednog gena (grada) u kromosomu dobilo bi se neispravno rješenje. Jednostavna mutacija zato slučajno odabire dva grada u kromosomu i zamjenjuje im mjesta.  U primjeru su slučajno odabrane pozicije 2 i 4.
Prije mutacije: [1,4,7,5,2,6,3]

Nakon mutacije: [1,5,7,4,2,6,3]

2opt [5],[6]

2opt je optimizacijska metoda razvijena 1958. godine za pojednostavljenje rješavanja problema trgovačkog putnika. Na slici 3.1. prikazan je pseudokod 2opt zamjene.
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Slika 3.1. -  pseudokod 2opt zamjene [5]
Kao primjer uzmimo rutu 1→2→3→4→5→6→7→8→1. Neka je i=3, a k=6. Novo rješenje tada glasi: 1→2→3→6→5→4→7→8→1. Cijeli pseudokod 2opt prikazan je na slici 3.2. 
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Slika 3.2. – pseudokod 2opt optimizacijske metode [5]
2opt nije pravi mutacijski operator i postoji problem prerane konvergencije rješenja u neki od lokalnih minimuma. To se može izbjeći korištenjem operatora križanja koji će unijeti dovoljnu raznolikost.
4. Korištenje i opis programa

Program unosi tablice udaljenosti između gradova iz tekstualnih datoteka. S programom dolaze primjeri preuzeti sa [7] (osim bayg29 koji je preuzet sa [9]).           U prvom redu tekstualne datoteke nalazi se broj gradova. U drugom redu nalazi se optimalno rješenje problema. Ako optimalno rješenje problema nije poznato, može se upisati bilo koji broj jer se ono samo koristi u ispisu u kojoj je iteraciji pronađeno rješenje. U trećem redu nalazi se broj 1 ili 0 koji označava način čitanja datoteke. Ako je upisana cijela tablica, način čitanja je 1. Ako je upisan samo dio tablice iznad glavne dijagonale, način čitanja je 0. U ostale redove upisane su udaljenosti između gradova. Vlastite primjere potrebno je spremiti u datoteku ulaz.txt. Podatke je potrebno unijeti pažljivo jer program ne provjerava ispravnost tekstualne datoteke. Izlaz programa upisuje se u datoteku izlaz.txt. Zbog velikog broja iteracija, učestalost ispisa ovisi o broju iteracija. Vrijednosti populacije u zadnjoj iteraciji će uvijek biti ispisani. 

Kroz sučelje programa unose se sljedeći parametri: izbor problema za rješavanje, veličina populacije, broj iteracija, veličina turnira za selekciju, izbor između operatora križanja (opisanih u 3. poglavlju), izbor između operatora mutacije (također opisanih u 3. poglavlju) i vjerojatnost mutacije. Kao operator mutacije dana je i naizmjenična upotreba 2opt i jednostavne mutacije (u parnim iteracijama izvest će se jednostavna mutacija, u neparnim 2opt). Pseudokod programa napisan je u nastavku.
učitaj parametre programa
učitaj tablicu udaljenosti iz tekstualne datoteke
kreiraj nasumično početnu populaciju
za i=1 do broj_iteracija:

nasumično odaberi velicna_turnira jedinki

od odabranih jedinki izbaci onu koja ima najdulji put obilaska


nasumično odaberi dvije jedinke iz cijele populacije

ako su obje jedinke iste:




nad prvom jedinkom provedi jednostavnu mutaciju


kao rezultat križanja nasumično kreiraj novu jedinku


upiši novu prvu jedinku umjesto prve jedinke u populaciju


upiši novu jedinku na mjesto izbačene jedinke

inače:


nad odabranim jedinkama provedi odabrano križanje


upiši novu jedinku na mjesto izbačene jedinke

za j=0 do vjerojatnost_mutacije*velicina_populacije:



nasumično odaberi jedinku iz cijele populacije



nad odabranom jedinkom provedi odabranu mutaciju


sortiraj uzlazno populaciju prema duljini puta obilaska


ispiši populaciju u tekstualnu datoteku
e sad bi tu bilo zgodno u konacnoj verziji dodati i neke numericke rezultate (npr. kakva rjesenja GA postize u smislu odstupanja od optimalnog, za razlicite primjere i operatore - ali to smo vec dogovorili usmeno...
5. Zaključak
Problem trgovačkog putnika vrlo je interesantan problem. Najpouzdanija metoda rješavanja problema je pretraživanje cijelog prostora rješenja, što postaje složeno već za probleme sa dvadesetak gradova. Iz tog razloga, pogodan je za rješavanje genetskim algoritmom. Iako genetski algoritam ne pronalazi uvijek optimalno rješenje, rješenje teži optimalnom, što je dovoljno dobro za praktične primjene. U programskoj implementaciji u sklopu ovog rada, najboljom kombinacijom genetskih operatora pokazali su se PMX i 2opt kao operator mutacije, ali i kombinacija 2opt i jednostavne mutacije. 2opt kao optimizacijska metoda odvlači rješenja vrlo brzo u lokalni minimum. Bez mehanizma za uklanjanje duplikata uz 2opt kao operator mutacije, sva rješenja vrlo brzo postaju jednaka što se uspješno može izbjeći kombiniranjem s jednostavnom mutacijom koja daje dovoljnu divergenciju rješenju za odlazak u globalni minimum
. Te kombinacije genetskih operatora u većini slučajeva pronalaze optimalno rješenje za probleme s dvadesetak gradova u vrlo malom broju iteracija. Ako optimalno rješenje nije pronađeno, najbolje rješenje vrlo je blizu optimalnog. Ostale kombinacije operatora križanja i jednostavne mutacije također su se pokazale uspješnim za probleme s dvadesetak gradova, ali uz znatno veći broj iteracija. Najlošijom kombinacijom pokazala se kombinacija CX i jednostavne mutacije.

Rješavanje problema att48 (48 gradova) pokazalo se kao dosta tvrd orah za sve kombinacije operatora. Bez korištenja 2opt operatora mutacije program se izvodi relativno brzo, ali je potreban vrlo velik broj iteracija za vrlo malu konvergenciju rješenja. Korištenje 2opt operatora mutacije značajno usporava rad programa jer 2opt kao optimizacijska tehnika pretražuje velik dio prostora rješenja. Ukupan broj rješenja problema att48 je reda veličine 10^59, što objašnjava lošiji rad programa. 
Za rad svih genetskih algoritama, vrlo je važno uskladiti genetske operatore i parametre poput vjerojatnosti mutacije. Pogrešan odabir rezultirat će u nekom od lokalnih optimuma. Boljim usklađivanjem operatora i parametara dobit će se bolje rješenje, ali nikada se ne može postići 100% pouzdanost rješenja. Većim brojem ponavljanja postupaka može se povećati pouzdanost rezultata. Iako rješenje ne mora biti globalni optimum, algoritam će pronaći dobro rješenje koje može biti zadovoljavajuće.
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7. Sažetak

Genetski algoritam definira se kao proces koji imitira prirodne evolucijske procese nad populacijom jedinki s ciljem pronalaska optimalnog rješenja zadanog problema. Jedinke populacije predstavljaju potencijalna rješenja problema. Svakoj jedinki pridodaje se dobrota koja označava mjeru kvalitete rješenja. Što je dobrota jedinke veća, veća je njena vjerojatnost prolaska selekcije. Selekcijom se izdvajaju dobre jedinke koje će preći u novu populaciju. Nakon selekcije nad preživjelim jedinkama koriste se genetski operatori – križanje i mutacija. Križanjem između dvije jedinke kombiniraju se njihove osobine kojima nastaju nove jedinke koje popunjavaju prazna mjesta u populaciji uzrokovana selekcijom. Mutacija je slučajna promjena genetskog materijala unutar jedne jedinke. Njenom primjenom pretražuje se veći prostor rješenja i izbjegava se konvergencija rješenja prema lokalnom optimumu. Korištenjem selekcije i genetskih operatora svakoj sljedećoj generaciji povećava se prosječna dobrota čime rješenja sve više teže prema optimalnom rješenju. Nakon završetka rada genetskog algoritma, jedinka najveće dobrote predstavlja rješenje najbliže optimalnom rješenju.
Problem trgovačkog putnika problem je pronalaska najkraćeg puta kroz niz zadanih gradova tako da traženi put prolazi kroz sve gradove točno jednom. Zbog velike složenosti problema, pogodan je za rješavanje genetskim algoritmom. Funkcija dobrote za problem trgovačkog putnika definira se kao duljina puta kroz gradove. Što je duljina puta manja, dobrota jedinke je veća. Križanjem i mutiranjem jedinki koje predstavljaju redoslijed gradova u obilasku postepeno se dobivaju jedinke sve veće dobrote i nakon dovoljnog broja iteracija dobiva se rješenje koje teži optimalnom, što je dovoljno za praktične primjene.
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