
เจนเนต ิกอ ัลกอร ิท ึมและการแก ้ป ัญ หาแบบหลายว ัตถ ุประสงค ์

เนื้อหาในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฎีเบื้องต้นของเจนเนติกอัลกอริฑึม (Genetic Algorithms 

หรือ GAs) กับตัวอย่างการคำนวณหาค่าคำตอบของเจนเนติกอัลกอริทึมอย่างง่าย (Simple 

Genetic Algorithms) เพื่อเป็นพื้นฐานสำหรับการนำเจนเนติกอัลกอริทึมไปใช้ในการแก้ปัญหา 

การทำ Optimization และตัวอย่างการคำนวณหาคำตอบของเจนเนติกอัลกอริทึมเพื่อนำไปสู่ 

การนำเจนเนติกอัลกอริทึมไปประยุกติใช้ในการแก้ปัญหาการจัดผังโรงงาน รวมถึงทฤษฎีเกี่ยว 

กับเจนเนติกอัลกอริทึมสำหรับปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์

3.1 เจ น เน ต ิก อ ้ล ก อ ร ิท ึม

ในปัจจุบันการหาคำตอบของปัญหาบางประเภท เซ่น ปัญหาการจัดสรรทรัพยากรท่ีมีอยํ 

อย่างจำกัดเพื่อให้เกิดประสิทธิภาพสูงสุดและปัญหาในการคำนวณต้นทุนตํ่าสุด เป็นต้น สามารถ 

หาคำตอบไต้หลายวิธี วิธีการที่ง่ายทีสุ่ดในการหาคำตอบคือวิธีการทางฮิวริสติกต่างๆ ซ่ึงอาจไต้ 
คำตอบที่ไม่ดีนัก ในปัจจุบันนักวิทยาศาสตร์ไต้นำความรู้เกี่ยวกับทฤษฏีหรือกฎเกณฑ์ทางธรรม 

ชาติมาช่วยในการหาคำตอบหรือศึกษาวิจัย โดยมีเป้าหมายหลักในการใช้ประโยชน์ของความคง 

ทน (Robustness) ต่อความไม่เท่ียงตรงแม่นยำ (Accuracy) ความไม่แน่นอน (Uncertainty) 

หรือความคลุมเครือของปัญหา (Vague) หลักการเหล่านี้สามารถพบไต้จากวิธีการต่างๆ เซ่น 

ระบบโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ฟัซ'ซ่ีลอ'จิก (Fuzzy Logic) (Zadeh, 1965) 

และ GAs (Goldberg, 1989) ปัญหาที่พบส่วนใหญ่เป็นปัญหาที่ไม่เที่ยงตรงและคลุมเครือ ซ่ึงหา 

ต้องการคำตอบที่เที่ยงตรงและมีความแน่นอนสูงมากก็ย่อมมีค่าใช้จ่ายที่สูงมาก ตังน้ันวิธีการที ่

สามารถแก้ปัญหาที่คลุมเครือโดยไต้คำตอบที่ใกล้เคียงสามารถยอมรับไต้ ใช้เวลาในการหาคำ 

ตอบไม่มากนัก และมีค่าใช้จ่ายพอประมาณ ย่อมดีกว่าวิธีที่ไต้ความเที่ยงตรงสูงแต่มีค่าใช้จ่ายท่ี 

สูง วิธีการหาคำตอบที่ดีอย่างหนึ่งได้แก่วิธีการของ GAs โดยอาศัยทฤษฎีในการก่ายทอด 

ลักษณะต่าง ๆทางกรรมพันธ์ไปสู่ยังสูกหลาน ซึ่งสามารถนำมาพัฒนาใช้ในการหาคำตอบที่ 

ต้องการไต้
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3.1.1 พ ัน ธ ุศาสตร ์ก ับ เจน เน ต ิกอ ัลกอร ิท ึม

Mendel บิดาแห่งวิชาพันธุศาสตร์ ค้นพบว่าลักษณะต่างๆของสิ่งมีชีวิต เช่น ลักษณะผิว 

ของเมล็ดพืช สีของเมล็ดพืช ฯลฯ ที่ถูกถ่ายทอดไปยังลูกหลานนั้นถูกควบคุมโดยหน่วยควบคุม 

ลักษณะที่เรียกว่ายีน (Gene) และลักษณะย่อยของยีนเรียกว่าอัลลีล (Allele) เช่นยีน ควบคุม 

ลักษณะผิวของเมล็ดจะมีอัลลีลเป็นผิวเรียบและผิวขรุขระ เป็นต้น ซึ่งแต่ละยีนจะเรียงตัวอยู่บน 

โครโมโซม (Chromosome) ภายในเซลล์ ตำแหน่งของยีนแต่ละยีนบนโครโมโซมเรียกว่า โลกัส 

(Logus) และแต่ละแบบของชุดยีนเรียกว่า จีโนไทป็ (Genotype) ซึ่งแสดงลักษณะภายนอกที่ 

ปรากฏ ซ่ึงเรียกว่า พืโน้ัใฑป๋ (Phenotype) ดังรูปท่ี 3.1ก

ลักษณะเมล็ด ผิว ส ี

ผิวเรียบสีเหลือง R Y

ผิวเรียบสีเขียว R G

ผิวขรุขระสีเหลือง พ Y

ผิวขรุขระสีเขียว 
I_

พ G

ยิน

โครโมโซม 

อัลลีล

จีโนไฑป็

พืโนไทป็

ก) ลักษณะทางพันธุศาสตร์,ของโครโมโซมควบคุมลักษณะของเมล็ดถ่ัว ซ่ึงมีปีนลักษณะของผิวเมล็ดคือ มี 
ลักษณะเรียบ (R) หรือ ขรุขระ (พ) และปีนลักษณะสีของเมล็ดคือมีสีเหลือง (Y) และสีเขียว (G)

อักขระ
« บิฑ 1 บิท 2สตรง

1 Q>ค่าอักขระ 0 0
0 1

โครงสร้าง 1 0
ค ่าพาราม ิเตอร ์ 1 1

ค่าคำตอบของปัญหาซึ่งเป ็นค่าของฟังก ์ช ั่นวัตถ ุประสงค์

ปัญหา
X2
0
1
4
16

ข) ลักษณะทางเจนเนติก แสดงถึงการแก้ปัญหาในการหาค่าสูงสุดของฟังก์ชน f(x)~x2 
โดยท่ี X มีค่าอยู่ระหว่าง [0,4] และค่าของ X ถูกแปลงให้อยู่ในรูปไบนาร่ีสตรีง 

รูปท่ี 3.1 การเปรียบเทียบลักษณะระหว่างเจนเนติกอัลกอรีทึมกับลักษณะทางพันธุศาสตร์

การแก้ปัญหาทางต้านคณิตศาสตร์ด้วย GAs พารามิเตอร์ต่างๆจะถูกแปลงให้อยู่ในรูป 

ของสตริง (String) หรือโครโมโซมประกอบด้วยอักขระ (Character) หรือ (Bit) แต่ละตำแหน่ง
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ของโครโมโซมจะเก็บค่าอักขระหรือค่าของบิฑที่แสดงโครงสร้างของแต่ละโครโมโซมที่ให้คำตอบ 

ของปัญหาแตกต่างกัน ดังรูปท่ี 3.'เข ซึ่งเป็นการประยุกต์ใช้ GAs กับการแก้ปัญหาการหาคำสูง 

สุดของฟังก์ชัน f(x)=x2 โดยท่ี X อยู่ในช่วง [0, 4] และสามารถสรุปความหมายทางพันธุศาสตร์ 

เทียบกับ GAs ได้ดังตารางท่ี 3.1

ตารางท่ี 3.1 เปรียบเทียบคำศัพท์ระหว่างพันธุศาสตร์และเจนเนติกอัลกอริทึม
พันธุศาสตร์ เจนเนติกอัลกอริทึม

โครโมโซม (Chrom osom e) สตริง (String)
ยีน (Gene) คุณลักษณะ, บิท (Character, bit)
อัลลีล (Allele) ค ่าของคุณลักษณะ, ค ่าบ ิท(C haracter value, bit value)
โลกัส (Locus) ตำแหน่ง (String position)
จีโนไทป๋ (Genotype) โครงสร้าง (Structure)
พีโนไทป๋ (Phenotype) โครงสร้างคำตอบ (A decode structure)

Darwin (1859) ได้เสนอความคิดการเกิดสปีซีส์ของสิ่งมีชีวิต (The Origin of Species) 

โดยเสนอหลักการของวิวัฒนาการที่ผ่านกระบวนการดัดเลือกตามธรรมชาติ แมีในตอนแรก 

ทฤษฏีจะเป็นที่โต้แย้งกันมากต่อมาก็ได้เป็นที่ยอมรับในหมู่นักวิทยาศาสตร์

■ สิ่งมีชีวิตแต่ละชนิดมีแนวโน้มที่จะถ่ายทอดลักษณะของมันไปสู่ลูกหลานของมัน

■ ธรรมชาติทำให้สิ่งมีชีวิตมีลักษณะต่างๆกัน

■ สิ่งมีชีวิตมีความเหมาะสม ซึ่งมีลักษณะที่เหมาะสมที่สุด มีแนวโน้มที่จะมีลูกหลาน 

มากกว่าสิ่งมีชีวิตที่มีลักษณะไม่เหมาะสม ซ่ึงจะทำให้ประชากรอยู่รอดต่อไป

■ เมื่อระยะเวลาผ่านไปยาวนาน จะเกิดการกลายพันธุ (Variation) ข้ึน และเกิดสปีชีส์ 

ใหม่ที่มีลักษณะเหมาะสมกับระบบนิเวศน์นั้น

3.1.2 ความ ห ม ายข องเจน เน ต ิกอ ัลกอร ิท ึม

GAs เป็นวิธีการค้นหาคำตอบโดยมีพื้นฐานมาจากกระบวนการคัดเลือกทางธรรมชาติ 

(Natural Selection) และ กระบวนการคัดเลือกทางพันธุศาสตร์ (Natural Genetics Selection) 

โดยการคัดเลือกสตริง (String) ที่มีความเหมาะสมจากกลุ่มของสตริงทั้งหมดด้วยวิธีการสุ่ม จาก 

การนำสตริงเหล่านี๋ไปผ่านกระบวนการคัดเลือกสตรืงที่มีความเหมาะสม ซึ่งสต'รืงท่ีมีความเหมาะ 

สมน้ี'คือคำตอบที่ดีท่ีสุดหรือ'ใกล้เคียงคำตอบที่ดีที่สุด GAs ไม่ใช่การสุ่มแบบง่ายๆ แต่มันเป็น 

การใช้ข้อมูลในอดีตอย่างมีประสิทธิภาพเพื่อพิจารณาจุดที่จะต้องคันหาใหม่ โดยคาดหวังว่า 

สมรรถนะของการคันหาจะดีขึ้น
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GAs ถูกพัฒนาข้ึนโดย Holland (1975) และคณะ โดยมีเป้าหมายในการวิจัย 2 อย่าง 

คือ ข้อแรก เพื่อสรุปและดัดแปลงการใช้กระบวนการทางธรรมชาติให้ถูกต้องมากที่สุด สองเพ่ือ 

ออกแบบและสร้างซอฟแวร์ท่ีรักษากลไกที่สำคัญของธรรมชาติ และ GAs แตกต่างกับวิธีการคัน 

หาและการทำ Optimization แบบอื่นๆ คือ

■ GAs ทำงานโดยการเข้ารหัสสตริงเปีนชุดพารามิเตอร์

■ GAs เป็นการคันหาจากทั้งประชากรไม่ใช่คันหาจากเพียงตำแหน่งๆเดียว

■ GAs ใช้ฟังก์ซั่นเป้าหมายเป็นข้อมูลในการหาคำตอบ โดยไม่ใช้การหาอนุพันธ์หรือ 

ความรู้อื่น

■ GAs จะเป็นวิธี Probabilistic ไม่ใช่ Deterministic

3.2 เจนเนติกอัลกอริทึมอย่างง่าย (Simple Genetic Algorithms)

ข้ันตอนการทำ GAs อย่างง่าย (Simple Genetic Algorithms) หรือ SGA ดังรูปท่ี 3.2

รูปท่ี 3.2 ข้ันตอนของ GAs อย่างง่าย
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3.2.1 การเข ้ารห ัสและสร ้างป ระชากรเร ิ่มต ้น อย ่างส ุ่ม

ข้ันตอนแรกของ GAs คือ การเข้ารหัสหรือแปลงค่าพารามิเตอร์ให้อยู่ในรูปของสตริงท่ีมี 

ความยาวแน่นอน ซึ่งวิธีการเข้ารหัสนี้ข้ึนอยู่กับรูปแบบของปัญหาแต่ละปัญหา สำหรับ SGA ใช้ 

การเข้ารหัสแบบไบนารี่ (Binary Coding)

ตัวอย่างเช่น ต้องการหาค่าสูงสุดของฟังก์ช่ัน f(x) = X2 โดยท่ี X มีค่าอยู่ระหว่าง [0,31] 

ในที่นี่ฟังก์ขั้นวัตถุประสงค์ (Objective Function) คือ f(x) หรือ X2 ซ่ึงวิธีการเข้ารหัสแบบไบนาร่ี 

โดยแปลงค่าพารามิเตอร์ X ให้อยู่ในรูปไบนาร่ี 5 บิทจะได้ ค่าพารามิเตอร์ของ X จะมีค่าอยู่ใน 

ช่วง 00000 จนถึง 11111 (0 ถึง 31)

เมื่อกำหนดวิธีการเข้ารหัสแล้ว จำเป็นที่จะต้องสร้างประชากรเริ่มต้น (Initial 

Population) โดยวิธีการสุ่มเพ่ือท่ีจะผ่านขั้นตอนของ SGA ต่อไป สมมุติว่าสุ่มประชากรเริ่มต้น 4 

สตริงได้เป็น

01101

11000

01000

10011

ค่าสตริงของประชากรเริ่มด้นนี้ เกิดจากการสุมค่า ท้ังหมด 20 คร้ังหรือ สตริงแต่ละตัว 

ทำการสุ่ม 5 คร้ัง

3.2.2. ป ระชากรร ุ่น เก ่า (Old Population)

ประชากรรุ่นเก่า คือสตริงที่จะถูกคัดเลือกไปเป็นด้นแบบสำหรับสร้างประชากรรุ่นใหม่ 

(New Population) โดยประชากรรุ่นเก่าชุดแรกคือประชากรเร่ิมด้นน่ันเอง

3.2.3. ก ารด ำเน ิน การข อง SGA

SGA ประกอบไปด้วยตัวปฏิบัติการ 3 อย่างได้แก่ รืโปรตักข้ัน (Reproduction) การ 

ครอสโอเวอร์ (Crossover) และ การมิวเตข้ัน (Mutation) ตังมีรายละเอียดตังต่อไปนี้

■  รีโปรดักซั่น (Reproduction) คือกระบวนการที่สตริงแต่ละตัวเลียนแบบค่าฟังก์ชัน 
เป้าหมาย f(x) โดยที่ฟังก์ขั้นนี้อาจเป็นการวัด ผลตอบแทน ค่าอรรถประโยชน์ (Utility function) 

หรือสิ่งที่ต้องการให้เป็นค่าสูงสุด หรือค่าความเหมาะสม สตริงที่มีความเหมาะสมสูงกว่าก็จะมี 
ความน่าจะเป็นในการสนับสนุนลูกหลานรุ่นต่อไปสูงด้วย ตัวปฏิบัติการนี้เกิดขึ้นจากกระบวนการ 
คัดเลือกตามธรรมชาติตามทฤษฎีผู้อยู่รอดที่มีความเหมาะสม (Survival of Fittest) ของ ซาล์ส
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ดาร์วิน ประชากรที่มีความเหมาะสมในธรรมชาติจะมีความสามารถในการรอดพ้นจากผู้ล่า โรค 

ภัยไข้เจ็บ อุปสรรคอื่นๆที่ต่อต้านการเจริญเติบโตเป็นผู้ใหญ่และสามารถสืบพันธุต่อไปไต้ ส่วน 

ฟังก์ชันเป้าหมายจะเป็นสิ่งท่ีใช้พิจารณาว่าสตริงท่ีสร้างข้ึนจะมีชีวิตอยู่หรือตายจากไป

ตัวปฏิบัติการรืโปรดักซั่นสามารถสร้างข้ึนไต้หลายวิธี วิธีที่ง่ายวิธีหนึ่งคือสร้างจากวงล้อ 

รูลเล็ฑที่มีจำนวนช่องเท่ากับจำนวนประชากรสตรืง และขนาดของช่องก็เป็นสัดส่วนกับค่าความ 

เหมาะสม ตังรูปท่ี 3.3 และค่าความเหมาะสมของฟังก์ชันเป้าหมายของประชากรทั้งสิ่แสดงอยู่ใน 

ตาราง 3.2
ค่าความเหมาะสมทั้งหมดโดยรวมจะไต้ 1170 และค่ารายละเอียดต่างๆแสดงดังในตา 

รางท่ี 3.2 แสดงถึงวงล้อรูลเล็ทสำหรับการรีโปรดักช่ั'น ซึ่งสร้างจากสัดส่วนของค่าพิตเนสของ 

สตริงท้ังหมด เช่นสตริงหมายเลข 1 มีค่าความเหมาะสมเป็น 169 หรือ 14.4% (169/1170) ของ 

ค่าฟิตเนสโดยรวมของทั้งประชากร ในการทำการรีโปรดักชั่นจะหมุนวงล้อเป็นจำนวน 4 คร้ัง 

หรือเท่ากับจำนวนสตริง เช่นสตริงหมายเลข 1 มีค่าเป็น 169 คิดเป็น 14.4% ของค่าความ 

เหมาะสมทั้งหมด ดังน้ันเม่ือหมุนรูลเล็ฑ 1 ครั้งก็จะมีความน่าจะเป็นที่ะถูกเลือกเท่ากับ 0.144 ใน 

การหมุนรูลเล็ฑแต่ละครั้งจะได้ตัวแทนในการสืบพันธุ (Reproduction Candidate) สตริงท่ีมี 

ความเหมาะสมสูงจะถูกคัดเลือกสำหรับการสืบพันธุการรีโปรดักชนสำหรับสตริงลูกหลานในรุ่น 

ต่อไป เมื่อสตรืงมีรูปร่างที่แน่นอนแล้วก็จะถูกส่งไปเข้าเมทติ้งพูล (Mating Pool) เพ่ือที่จะผ่าน 

กระบวนการของตัวปฏิบัติการอื่นต่อไป

ตารางท่ี 3.2 กลุ่มประชากรตัวอย่างและค่าความเหมาะสม
No. สตริง ค่าความเหมาะสม % โดยรวม

1 01101 169 14.40
2 11000 576 49.20
3 01000 64 5.50
4 10011 361 30.90

รวม 1170 100.00

รูปท่ี 3.3 การรีโปรตักชนอย่างง่ายด้วยวิธีการใช้วงล้อรูลเล็ท
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■ ครอสโอเวอร์ (Crossover) หลังจากประชากรทั้งหมดผ่านกระบวนการรืโปรด้กชั่น 

แล้ว จะทำการจับคู่สมาชิกในเมทติ้งพูลหรือกลุ่มประชากรทั้งหมดอย่างสุ่มและทำการไขว้สลับ 

ค่าที่อยู่หลังตำแหน่งที่เลือกไว้จากการสุ่มหรือ ทำการแลกเปลี่ยนสวนกัน

สตริงพ่อ

สตรงแม่

สตรงลูก1

สตริงลูก2

รูปท่ี 3.4 การครอสโอเวอร์อย่างง่ายเพ่ือให้เห็นถึงการเปล่ียนแปลงล,ตริง 
และการแลกเปล่ียนข่าวสารโดยเลือกตำแหน่งไขว,'แบบสุ่ม

การเลือกตำแหน่งที่จะทำการครอสโอเวอร์ จะทำโดยการสุ่มค่าที่เป็นจำนวนเต็ม 

ตำแหน่งท่ี k ช่วงของสตริงท่ีเลือกจะอยู่ในช่วง [ 1, t-1 ] โดยท่ี t คือตำแหน่งสุดท้ายของสตรืง 

และสตริงใหม่ทั้งสองก็จะมีการสลับอักขระตั้งแต่ตำแหน่งที่ k+1 จนถึง t ยกตัวอย่างเช่น 

พิจารณาสตริง A11 A2 จากประชากรเร่ิมดัน 

A, = 0110N /  1 

A2= 1 1 00^ 0

สมมุติว่าเลือกจำนวนสุ่มระหว่าง 1 ถึง 4 และได้ค่า k = 4 (โดยใช้สัญลักษณ์ “ I ” แทน 

การแยก) ผลของการครอสโอเวอร์สตริงที่เป็นประชากรรุ่นใหม่จะมีสัญลักษณ์.....

A’1 = 01100 

A’2 = 11001

■  ม ิวเตซั่น (Mutation) มิวเตชั่นเป็นสิ่งที่จำเป็นถึงแม้ว่ารืโปรดักชั่นและครอสโอเวอร์ 
ช่วยให้การค้นหาเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพในบางครั้งก็มีการสูญเสียส่วนที่สำคัญไป (ค่า 1 
หรือ 0 ในบางตำแหน่ง) การมิวเตชั่นจะปัองกันส่วนที่สูญเสียที่ไม่อาจเรียกคืนได้ (Irrecovery 

Loss) ในบางครั้งการหาคำตอบของ SGA คำตอบอาจติดอยู่ใน Local Optima การมิวเตชั่น่ด้วย 
อัตราส่วนที่เหมาะสมจะทำให้คำตอบสามารถหลุดออกจาก Local Optima หรืออาจกล่าวได้ว่า 
โอเปอร์เรเตอร์ของการมีมิวเตชั่นเป็นการเปลี่ยนแปลงค่าตำแหน่งสตริงแบบสุ่ม จากปัญหาที่ 
พิจารณาค่าจะเปลี่ยนแปลงจาก 0 เป็น 1 หรือ 1 เป็น 0 โดยการเลือกตำแหน่งที่จะทำการมิวเต
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ช่ันํอย่างสุ่ม อัตราการมิวเตซ่ันในธรรมชาติจะมีค่าค่อนช้างต่ํา ในการนำไปใช้งานจะต้องมีการ 

พิจารณาอย่างเหมาะสม

3.2.4 ประชากรร ุ่น ใหม ่ (New population)

สตริงทั้งหมดที่ไต้จากกระบวนการของ GAs เรียกว่าประชากรรุ่นใหม่หรือเจนเนอเรช่ัน 

(Generation) รุ่นใหม่ซ่ึงจะกลายเปีนประชากรรุ่นเก่า สำหรับการดำเนินการต่อไป กระบวนการ 

ของ SGA จะทำซํ้าไปเรื่อยๆจนกว่าจำนวนเจนเนอเรชั่นจะมากกว่าจำนวนเจนเนอเรชั่นที่ 

กำหนดไว้สูงสุด

Surech (1995) ไต้พิจารณาถึงการหาขนาดของประชากร จากอัตราส่วนของวิธีการท่ีท้ัง 

หมดของคำตอบที่เป็นไปไม่ไต้และอัตราส่วนของวิธีการที่ทั้งหมดของคำตอบที่เป็นไป

lim
(2,-/7)1!/2

lim J
r7->00 f l  "  /7-»co f l

{ In n f2
(3.1)

= lim =  0
n —>co

จากสมการที่ (3.1) ให้ 

ท คือขนาดของปัญหา

ท] คือจำนวนวิธีการที่จัดเรียงหรือจำนวนวิธีการจัดเรียงที่เป็นไปไต้ 

ท คือจำนวนวิธีการที่จัดเรียงหรือจำนวนวิธีการจัดเรียงที่เป็นไปไม่ไต้ (ท.ท...ท)

สามารถสรุปไต้ว่า ความนำจะเป็นของในการสร้างประชากรคำตอบอย่างสุ่ม มีค่าเป็น 
ศูนย์เมื่อ ท มีค่ามากขึ้น สมมติว่า ท มีค่าเป็น 8 ดังน้ัน 8! / 88 = 1/ 416.1 = 2.403*10 3 หรืออาจ 
กล่าวไต้ว่า โอกาสที่จะไต้คำตอบที่ถูกต้องเป็น 1 ใน 416 ของคำตอบที่เป็นไปไม่ไต้ ถ้ากำหนด 
จำนวนประชากรเป็น 100 และทำการคำนวณเพียงแค่ 1 เจนเนอเรชั่นก็ไม่อาจคาดไตว้่าจะไต้คำ 
ตอบที่ดี การกำหนดจำนวนประชากรเริ่มต้นและจำนวนเจนเนเรชั่นทั้งหมดจึงมีผลในการหาคำ 
ตอบ

3.3 ตัวอย่างการใช้เจนเนติกอัลกอริทึมในการหาคำตอบของฟังก์ซั่น

เนื้อหาในส่วนน้ีจะเป็นการประยุกดํใช้ GAs ในการแก้ปัญหา Optimization หาค่าสูงสุด 

ของฟังก์ชัน f(x) = X2 ทีละ'ข้ันตอน โดย X เป ็นตัวแปรที่มีค่าเปลี่ยนแปลงระหว่าง 1 ถึง 31 ตังรูป 

ท่ี 3.5 แสดงถึงลักษณะฟังก์ชัน f(x) สำหรับปัญหานี้ตัวแปร X จะถูกเช้ารหัส'ให้เป็น1ใบน'าร่ื ท่ีมี 

ความยาวสตริง 5 บิท
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วิธีการทำเริ่มจากเลือกประชากรแรกขึ้นมาอย่างสุ่ม โดยประชากรเริ่มแรกจะได้มาจาก 

การโยนเหรียญ 20 คร้ัง จากตาราง 3.3 จะเห็นได้ว่าสตริงหมายเลข 3 ซึ่งมีค่าเปีน 01000 (นำ 

มาเข้าแปลงเป็นเลขฐานสิบ คือ 2 -  8) จากนั้นก็จะแปลงให้อยู่ในฟังก์ชันเป้าหมาย f(x) = X2 จะ 

ได้ค่าเป็น 64 สำหรับค่า X และ f(x) อื่นๆก็คิดในลักษณะเดียวกัน

1 11 21 31

รูปท่ี 3.5 ฟังก์ช่ันวัตถุประสงค์f(x) = X2

ตารางท่ี 3.3 การคำนวณหาคำตอบของ SGA กับฟังค์ชน f(x) = X2 
3.3 ก) การสุ่มสตริงเริ่มต้นและ การรีโปรดัก,ทI

ห ม า ย เล ข ส ต ร ิง ป ร ะ ช า ก ร เร ิ่ม ต ้น ค่าX f(x) = X2 Pselect Expected Actual Count
(ส ร ้างข ึ้น แ บ บ ส ุ่ม ) (unsigned f/E f count fj/ f (จ าก ว ง ล ้อ ร ูล

integer) เล ็ท )
1 01101 13 169 0.14 0.58 1
2 11000 24 576 0.49 1.97 2
3 01000 8 64 0.06 0.22 0
4 10011 19 361 0.31 1.23 1

ผ ลรวม 1170 1.00 4.00 4.0
ค ่า เฉ ล ี่ย 293 0.25 1.00 1.0
ค ่าส ูงส ุด 576 0.49 1.97 2,0
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3.3 ข) การครอสโอเวอร์
เม ท ต ิ้ง พ ูล ห ล ัง จ า ก ก า ร  

ร ีโป ร ต ัก ข ั้น
ส ต ร ีงจ ับ ค ู่ 

(เล ือ ก แ บ บ ส ุ่ม )
ต ำแ ห น ่ง ค ร อ ส โอ เว อ ร  ์

(เล ือ ก แ บ บ ส ุ่ม )
ป ร ะ ช าก ร ให ม ่ ค ่า  X f(x) = X2

0 1 1 0 1 2 4 0 1 1 0 0 12 1 4 4
1 1 0 0 0 1 4 1 1 0 0 1 2 5 6 2 5
11 0 0 0 4 2 1 1 0 1 1 2 7 7 2 9
1 0 0 1 1 3 2 1 0 0 0 0 16 2 5 6

ผ ลรวม 1 7 5 4
ค ่า เฉ ล ี่ย 4 3 9
ค ่าส ูงส ุด 7 2 9

หมายเหตุ
■  ประชากรเริ่มแรกทั้งสี่ตัว ในแต่ละตัวได้มาจากการสุ่มโยนเหรียญ 5 ครั้ง (มี 5 บิท)
■  รีโปรตักขั้นได้จากการหมุนวงล้อรูลเล็ท
■  ครอสโอเวอรีได้จากการโยนเหรียญสองเหรียญแล้วทำการถอดรหัส ( TT = 002 = 0 = 

ตำแหน่งที่ไขว้คือ 1, HH = 112 = 3 = ตำแหน่งที่ไขว้คือ 4 )
■  ความน่าจะเป็นของครอสโอเวอร์กำหนดให้เป็นหนึ่ง pc = 1.0
■  ความน่าจะเป ็นของมีวเตขั้นเป ็น 0.001, P = 0.001, expected  mutation = 5*4*0.001 =0.2 

ไม่ม ีค่า expected  mutation ระหว่างประชากรเดี่ยว

ประชากรรุ่นต่อไป จะเร่ิมต้นกระบวนการ'รโปรด้กข้ัน'จากเมฑต้ิงพูล โดยการหมุนวงล้อ 

รูลเล็ฑ 4 คร้ัง ได้สต'รีงหมายเลข 1 และ 4 ได้รับการคัดเลือกไปยังรุ่นต่อไป 1 คร้ัง สตริง 2 ได้ 

รับการคัดเลอกฌยังรุ่นตํอเป 2 ครัง สตรง 3 เมเด'รับการคัดเลอก เปยังรุ่นต่อเปเลย เมอเปรียบ 

เทียบจำนวนครั้งที่ถูกคัดเลือกที่คาดหวัง หรือ Expected Count (หาได้จาก fi / f) กับจำนวน 

ครั้งที่ถูกคัดเลือกจริงจะเห็นได้ว่ามีค่าใกล้เคียงกัน ค่าที่ดีที่สุดจะมีโอกาสที่จะถูกคัดเลือกมาก 

กว่า ส่วนค่าท่ีไม่ดีก็จะตายจากไป

ขั้นตอนต่อไปคือการครอสโอเวอร์ ซึ่งจะต้องมีการจับคู่กันระหว่างสตริง โดยมีสองขั้น 
ตอนคือ (1) สตรีงจะถูกจับคู่อย่างสุ่มโดยใช้วิธีการโยนเหรียญจับคู่ (2) สตรีงจะทำการครอสโอ 
เวอรีโดยการโยนเหรียญเพื่อเลือกตำแหน่งที่จะไขว้ (Crossing sites) เมื่อพิจารณาตาราง 3.3ข 
อีกครั้ง จะเห็นได้ว่าจากการสุ่มจับคู่ในเมทติ้งพูล สตรีงหมายเลข 2 จะจับคู่กับสตรีงหมายเลข 1 
และมีตำแหน่งการไขว้คือ 4 สตรีงท้ังสองคือ 01101 และ 11000 เมื่อทำการไขว้จะได้สตรีงด้ว 
ใหม่คือ 01100 และ 11001 สตรีงที่เหลือในเมทติ้งพูลจะทำการไขว้กันในตำแหน่งที่สองด้งแสดง 
ในตารางที่ 3.3 ข

ตัวปฏิบัติการสุดท้ายคือมิวเตขั้นซึ่งจะเปลี่ยนค่าเป็นบิทต่อบิท สมมุติความน่าจะเป็น 

ของการมิวเตขั้นในการทดสอบเป็น 0.001 ตำแหน่งที่จะเปลี่ยนแปลงทั้งหมดมี 20 บิฑ (ได้จาก
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จำนวนสตริง*จำนวนบิฑของสตริงแต่ละตัว 5*4=20) เพราะฉะน้ันตำแหน่งบิทท่ีจะมิวเตชั่นของ 

ประชากรรุ่นน้ีคือ 20 * .001 = 0.02 บิท จากการคำนวณจะเห็นได้ว่าไม่มีบิทใดต้องทำการมิวเต 

ชั่นสำหรับค่าความน่าจะเป็นนี้ นั้นก็คือไม่มีบิทใดที่จะต้องเปลี่ยนค่าจาก 1 เป็น 0 หรือ 0 เป็น 1 

สำหรับประชากรรุ่นนี้ แต่สมมติว่าถ้าตำแหน่งบิฑที่จะมิวเตชั่นของประชากรรุ่นนี้คือ 5 ดังน้ัน 

ตำแหน่งบิฑท่ี 5 จะต้องทำการเปลี่ยนค่าจาก 0 เป็น 1 หรือ 1 เป็น 0

หลังจากผ่านการรืโปรตักชั่น ครอสโอเวอร์และมิวเตชั่น ประชากรรุ่นใหม่ก็พร้อมท่ีจะถูก 
ทดสอบ โดยทำการเข้ารหัสสตริงใหม่คำนวณหาค่า X และค่าฟังก์ชัน f(x) ตารางที่ 3.3 ข. 
แสดงถึงผลจากการทดลองจะเห็นได้ว่ากระบวนการที่เกี่ยวข้องกับความน่าจะเป็นทำให้คำ 
สมรรถนะดีข้ึน ค่าความเหมาะสมของประชากรโดยเฉลี่ยมีค่าเพิ่มขึ้นจาก 293 เป็น 439 ในขณะ 
ที่ค่าความเหมาะสมสูงสุดมีค่าเพิ่มขึ้นจาก 576 เป็น 729 ถึงแม้ว่ากระบวนการสุ่มจะช่วยทำให้ 
ค่าต่าง ๆสูงขึ้นแต่ค่าต่าง ๆทีเ่พิ่มขึ้นเหล่านี้ไม่ใช่ความบังเอิญ ค่าสตริงที่ดีที่สุดของประชากรเริ่ม 
แรกคือ (11000) จะมีการเลียนแบบ 2 ครั้งเนื่องจากเป็นค่าที่สูงเกินกว่าค่าเฉลี่ย เมื่อรวมกับค่า 
สตริงตัวต่อไป (10011) แบบสุ่มและทำการไขว้แบบสุ่มในตำแหน่งที่สองก็จะได้ผลลัพธ์เป็น 
(11011) ซึ่งก็จะเป็นค่าที่ดีเช่นกัน

ค่าพารามิเตอร์ของ SGA มีความสำคัญอยางมาก ค่าพารามิเตอร์เหล่าน้ีในบางคร้ังจำ 

เป็นต้องมีการปรับเปลี่ยนไปตามรูปแบบของปัญหาเพื่อให้ใต้คำตอบที่ดี แต่ในบางคร้ังก็ไม่อาจท่ี 

จะหาคำตอบที่ดีไต้เนื่องจาก (Michalewicz,1992)

■ การเข้ารหัสของปัญหาผิดพลาด ทำให้ GAs หาคำตอบผิดพลาด

■ ขีดจำกัดของจำนวนประชากร ในทางทฤษฎีแล้วมีค่าเป็นอนันต์

■ ขีดจำกัดของจำนวนเจนเนอเรชั่น ในทางทฤษฎีแล้วมีค่าเป็นอนันต์

ค่าพารามิเตอร์เหล่านี้ไม่สามารถกำหนดให้เป็นอนันต์ใดในทางปฏิบัติเนื่องจากข้อจำกัด 

ต่างๆของคอมพิวเตอร์

3.4 เจนเนติกอัลกอริทึมแบบหลายวัตถุประสงค์

ในอดีตได้ม ีการคิดค้นวิธ ีการเพ ื่อใช้หาคำตอบของปัญหาการหาค่าที่ด ีท ี่ส ุดทาง 

วิศวกรรมเป็นจำนวนมาก แต่ปัญหาท่ีศึกษาส่วนใหญ่มักเป็นปัญหาในอุดมคติ วิธีการส่วนมาก 

มักพิจารณาวัตถุประสงคํในการแก้ปัญหาเพียงอย่างเดียว แต่อย่างไรก็ตามในความเป็นจริงแล้ว 

ปัญหาที่พบส่วนใหญ่มักเป็นปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์ ต้งนั้นจึงต้องอาศัยประสบการณ์ของผู้ 

ออกแบบเป็นหลักในการตัดสินเลือกคำตอบที่ดีที่สุด

ใน'ช่วงหลายปีท่ีผ่านมา ไต้มีการคิดคันพัฒนาเทคนิคทางคณิตศาสตร์ใหม่ขึ้นมาเพ่ือใช้ 

กับปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์ ส่วนมากมักเป็นการหาคำตอบที่ดีที่สุดออกมาเพียงคำตอบ

เดียวมากกว่าการหาคำตอบที่เป็นไปไต้หลายๆคำตอบแล้วจึงให้ผู้ออกแบบตัดสินใจเลือกภาย 

หลัง วิธีการหนึ่งที่ได้รับความสนใจอย่างมากคือวิธีการของเจนเนติกอัลกอริฑึม ซ่ึงงานวิจัย
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หลายชิ้นได้เสนอแนวทางการพัฒนาวิธีการของเจนเนติกอัลกอริทึมอย่างง่ายเพื่อให้สามารถนำ

ไปใช้จัดการกับปัญหาแบบหลายวัตถุประสงค์ใต้
“  ไ  J 0 L ' 1, 6, Aci 1, ^  V

วิธีการเจนเนติกอัลกอริทึมสำหรับปัญหาแบบหลายวัตถุประสงค์ทึมีการพัฒนาขนมานัน

มีทั้งแบบที่ให้คำตอบที่ดีที่สุดค่าเดียว และแบบที่ให้หลายคำตอบที่เปีนไปได้ ทั้งน้ีช้ินกับความ

เหมาะสมและความต้องการของผู้ออกแบบ แต่อย่างไรก็ตาม ถึงแม้จะมีการพัฒนาเจนเนติกอัล

กอริทึมเพื่อจัดการกับปัญหาหลายวัตถุประสงค์มากมายหลายวิธี แต่วิธีการที่พัฒนาช้ินน้ีไม่ได้

ถูกกำหนดว่าวิธีใดเป็นวิธีที่เหมาะสมที่สุด เนื่องจากเป็นยังเป็นเพียงการพัฒนาในขั้นด้นเท่านั้น

การพัฒนาส่วนมาก เป็นการพัฒนาในส่วนของการคัดเลือกคำตอบที่มีความเหมาะสมที่

สุด ในข้ันตอนของการประเมินค่า (Evaluate) และคัดเลือกค่าตอบ (Selection) วิธีการท่ีมี

สามารถแบ่งออกเป็น 4 แบบ (Coello และ Christiansen) ได้แก่

1. Use of Aggregation Function ได้แก่

■ วิธี Weight Sum Approach โดย Jakob et al.

■ วิธี Reduction to Single Objective โดย Ritzel และ Wayland

■ วิธี Goal Attainment โดย Wilson และ Macleod

■ Use of Penalty Function โดย Adehi และ Cheng

2. Non-Pareto Approach ได้แก่

■ วิธี VEGA โดย David Schaffer

■ วิธี Lexicographic Ordering โดย Fourman

■ วิธี Evolutionary Strategies โดย Kursawe

■ วิธี Weight Sum โดย Hajela และ Lin

3. Pareto-based Approach ได้แก่

■ วิธี Pareto-based Assignment โดย Goldberg

■ วิธี Multiple Objective Genetic Algorithm โดย Fonseca และ Fleming

■ วิธี Non-dominated Sorting Genetic Algorithm โดย Srinivas และ Deb

■ วิธี Niched Pareto GA โดย Horn และ Nafpliotis 4

4. Min-Max strategy ได้แก่

■ วิธี Weighted Min-Max strategy โดย Coello และ Christiansen

■ วิธี Min-Max Selection with Sharing โดย Coello และ Christiansen
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วิธีการทั้ง 4 น ี้วิธีการรวมค่าฟังก์ชันเป็นวิธีที่ง่ายที่สุด วิธีนี้อาศัยหลักการรวมฟังก์ชัน 
วัตถุประสงค์หลายๆฟังก์ชันเข้าเป็นฟังก์ชันเดียวกัน การรวมค่าฟังก์ชันทำได้หลายแบบ แต่วิธี 
ที่เข้าใจได้ง่ายที่สุดคือวิธีการรวมฟังก์ชันโดยอาศัยการให้นี้าหนัก (Weight รนทา Approach)

วิธีการ'ให้'น้ําหนัก (Weight Sum Approach) วิธีการนี้จะทำการรวมวัตถุประสงค์ต่างๆ 
เข้าเป็นวัตถุประสงค์เดียว โดยทำการเพิ่มลัมประสิฑธึ๋นาหนักของแต่ละวัตถุประสงค์ สามารถ 
แสดงดังสมการ(3.2)

m in /m a x ^ w ,/(x )  (3.2)
1=1

f/x) คือ ค่าฟังก ์ซ ั่น ัวัตถุประสงค์'ต่างๆ 

พ1 คือค่าลัมประสิฑธี้ที่ให้แต่ละวัตถุประสงค์ ซ่ึง

i > ,  = 1 (3.3)

วิธีการน้ีมีข้อดีคือใช้งานง่าย ไม่ซับซ้อน แต่ก็มี'ข้อเสียคือ กำหนดน้ําหนักในแต่ละวัตถุ 

ประสงค์ให้เหมาะสมใต้ยาก ดังนั้นเพื่อให้การกำหนดน้ีาหน ักมีความถูกต้อง ผู้กำหนดน้ันควรจะ 

มีความรู้ ความเข้าใจในปัญหา และทราบถึงความจำเป็นในแต่ละวัตถุประสงค์เป็นอย่างดี

3.5 สรุปท้ายบท

GAs เป็นวิธีการค้นหาคำตอบวิธีหนึ่ง โดยมีพื้นฐานจากกระบวนการคัดเลือกทางธรรม 

ชาติ ข้อดีของ GAs เมื่อเปรียบเทียบกับการค้นหาแบบอื่นคือมีความคงทนต่อความไม่เที่ยงตรง 

แม่นยำและความไม่แน่นอนหรือคลุมเครือของปัญหา และสามารถควบคุมได้ โดยมีความน่าเช่ือ 

ถือสูงและค่าใช้จ่ายต่ํา

วิธีการค้นหาของ GAs จะแตกต่างกับวิธีการค้นหาและการทำ Optimization แบบอื่นๆ 

คือ

■ GAs จะใช้งานโดยการเข้ารหัสสตริงเป็นชุดพารามิเตอร์

■ GAs เป็นการค้นหาจากท้ังประชากรไม่ใช่เพียงตำแหน่งๆเดียว

■  GAslช้ฟังก์ชั่นเป้าหมายเป็น'ข้อมูล,ในการ,หาคำตอบ โดยไม่ใช้การหาอนุพันธ์ 
หรือความรู้อื่นๆ

■ GAs จะเป็นวิธี Probabilistic ไม่ใช่ Deterministic
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โอเปอร์เรเตอร์ต่างๆของ GAs ได้แก่

■ รีโปรด้กชั่น คือกระบวนการคัดเ Î อกสตริงมีความเหมาะสมสูงเพื่อเปีนคำตอบ 

เริ่มต้นให้กับประชากรรุ่นต่อไป โดยอาศัยทฤษฎีของ ชาร์ล ดาร์วินท่ีว่า ส่ิงมี 

ชีวิตท่ีแข็งแรงกว่ามีโอกาสอยู่รอดในสภาวะนั้นๆได้มากกว่า

■ การครอสโอเวอร์ คือ กระบวนการสร้างสตริงลูกหลานใหม่ จากสตรีงฟอแม่

■ การมิวเตช่ันคือ กระบวนการที่ช่วยปรับปรุงสตริงให้ดีข้ึนหรืออาจจะเลวลง โดย 

การเปลี่ยนแปลงค่าในบางตำแหน่งของสตริง เพ่ือให้เกิดสตริงใหม่

พารามิเตอร์ต่างๆของ GAs ได้แก่

■ จำนวนประชากร (Population size)

■ จำนวนเจนเนอเรชัน (Number of generation)

■ วิธีการรีโปรด้กชัน (Reproduction type)

■ วิธีการครอสโอIวอร์ (Crossover type)LLละค่าความน่าจะเป็นของการครอสโอ 

เวอร์ (Probability of Crossover,Pc)

■ วิธีการการมิวเตชั่น่ (Mutation type)LLละค่าความน่าจะเป็นของการมิวเตชั่น 

(Probability of Mutation,Pm)

สามารถประยุกต์เจนเนติกอัลกอริทึมเพื่อแก้ปัญหาแบบหลายวัตถุประสงค์ได้ โดยวิธี 

การท่ีนิยมใช้และได้ผลดีวิธีหน่ึงคือการให้น้ําหนักในแต่ละปัจจัย (Weight Sum Approach)
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