
บ ท ท ี่ 3

ท ฤ ษ ฎ ีพ ึ้น ฐ า น เก ี่ย ว ก ับ เจ น เน ต ิก อ ้ล ก อ ร ิท ึม

เนือหาในบทนี้จะกล่าวถึงทฤษฏีเบื้องต้นของเจนเนติกอัลกอริทึม กับตัวอย่างการคำนวณ 

หาค่าคำตอบของเจนเนติกอัลกอริทึมอย่างง่าย (Simple Genetic Algorithms) เพือเป็นพืนฐาน 

สำหรับการนำเจนเนติกลัลกอริทึมไปใช้ในการแก้ปัญหาการทำ Optimization และตัวอย่างการ 

คำนวณหาคำตอบของเจนเนติกอัลกอริทึมเพื่อนำไปล่การนำเจนเนติกอัลกอริทึมไปประยุกตั1ช้ใน 

การแก้ปัญหาการจัดผังโรงงานต่อไป

3.1 เจนเนต ิกอ ้ลกอร ิท ีม

ในปัจจุปันการหาคำตอบของปัญหาบางประ๓ ท เช่น ปัญหาการจัดสรรทรัพยากรที่มีอยู่ 

อย่างจำกัดเพื่อให้เกิดประสิทธิภาพสูงสุดและปัญหาในการคำนวณต้นทุนตํ่าลุด เป็นต้น สามารถ 

หาคำตอบไต้หลายวิธี วิธีการที่ง่ายที่สุดไนการหาคำตอบคือวิธีการทางฮิวริสติกต่างๆ ซ่ึงอาจได้คำ 

ตอบที่ไม่ดีปัก ไนปัจจุปันปักวิทยาศาสตร์ไต้นำความรู้เกี่ยวกับทฤษฏีหรือกฎเกณฑ์ทางธรรมชาติ 

มาช่วยในการหาคำตอบหรือคืกษาวิจัย โดยมีเป้าหมายหลักในการใช้ประโยชน์ของความคงทน 

(Robustness) ต่อความ1ไม่เท่ียงตรงแม่นยำ (Accuracy) ความไม่แน่นอน (Uncertainty) หรือ 

ความคลุมเครือของปัญหา (Vague) หลักการเหล่านี้ลามารถพบไต้จากวิธีการต่างๆ เช่น ระบบ 

โครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) ฟัชซ่ึลอจิก (Fuzzy Logic) (Zadeh, 1965) และ GAs 

(Goldberg, 1989) ปัญหาที่พบล่วนใหญ่เป็นปัญหาที่ไม่เที่ยงตรงและคลุมเครือ ซ่ึงหาต้องการคำ 

ตอบที่เที่ยงตรงและมีความแน่นอนสูงมากก็ย่อมมีค่าใช้จ่ายที่สูงมาก ตังนั้นวิธีการที่ลามารถแก้ 

ปัญหาที่คลุมเครือโดยไต้คำตอบที่ใกล้เคียงสามารถยอมรับไต้ ใช้เวลาในการหาคำตอบไม่มากปัก 

และมีค่าใช้จ่ายพอประมาณ ย่อมดีกว่าวิธีที่ไต้ความเที่ยงตรงสูงแต่มีค่าใช้จ่ายที่สูง วิธีการหาคำ 

ตอบที่ดีอย่างหนึ่งได้แก่วิธีการของ GAs โดยอาลัยทฤษฏีในการถ่ายทอดลักษณะต่างๆทางกรรม 

พันธ์ไปล่ยังลูกหลานซึ่งสามารถนำมาพัฒนาใช้ในการหาคำตอบที่ต้องการไต้

3.1.1 พ ันธ ุศาสตร์ก ันเจนเนต ิกอ ัลกอริท ีม

Mendel บิดาแห่งวิชาพันธุศาสตร์ ต้นพบว่าลักษณะต่างๆของสิ่งมีชีวิต เช่น ลักษณะผิว 

ของเมล็ดพืช สิของเมล็ดพืช ฯลฯ ที่ถูกถ่ายทอดไปยังลูกหลานนั้นถูกควบคุมโดยหน่วยควบคุม 

ลักษณะที่เรียกว่ายีน (Gene) และลักษณะย่อยของยีนเรียกว่าอัลลีล (Allele) เช่นยีน ควบคุม 

ลักษณะผิวของเมล็ดจะมีอัลสิลเป็นผิวเรียบและผิวขรุฃระ เป็นต้น ซึ่งแต่ละยีนจะเรียงตัวอยู่บน
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โครโมโซม (Chromosome) ภายในเซลล์ ตำแหน่งของยีนแต่ละยีนบนโครโมโซมเรียกว่า โลกัล 

(Logus) และแต่ละแบบของชุดยีนเรียกว่า จีโนไทป๋ (Genotype) ซึ่งแสดงลักษณะภายนอกที่ 

ปรากฏซึ่งเรียกว่าหีเโนไทป๋ (Phenotype) ดังรูปท่ี 3.1ก

ลักษณะเมล็ด ผิว
I ~ 
สี -

ยน

โครโมโซม

ผิวเรียบสีเหลอง R Y - อัลลล

ผิวเรียบสีเขียว R G

ผิวขรูขระสีเหลือง พ Y - จีโนไทป็

ผิวขรูขระสีเขียว พ  G

1----------------------------------------------------------ฟัโนไทป็

ก) ลักษณะทางพันธุศาสตร์ของโครโมโซมควบคุมลักษณะของเมล็ดถั่ว ซึ่งมียีนลักษณะของผิวเมล็ดคือ มี 

ลักษณะเรียบ (R) หรีอ ฃรูขระ (พ) และยีนลักษณะสีของเมล็ดคือมีสีเหสีอง (Y) และสีเขียว (G)

อักขระ 

สตรีง

ค่าอักขระ

โครงสร้าง 

ค่าพารามีเตอร์

I ปัญหา

บท 1 บิท 2 X X2

0 0 0 0

0 1 1 1

1 0 2 4

1 1 4 16

คำตอบของปัญหาซึ่งเป็นค่าของฟังก์ซั่นวัตถุประสงค์ --------

ข) ลักษณะทางเจนเนติก แสดงกงการแก้ปัญหาในการหาค่าสูงสุดของฟังก์ชั่น f(x)=x 2 

โดยที่ X ม ีค ่า อยู่ระหว่าง [0,4] และค่าของ X ถูกแปลงให้อยู่ในรูปใบนารี่สตรีง 

ร ูปท ี่ 3.1 เปรียบเทยบลักษณะระหว่างเจนเนติกอัลกอรีทึมกับลักษณะทางพันธุศาสตร์

ตารางที่ 3.1 เปรียบเทึยบคำค์พท์ระหว่างพันธุศาสตร์และเจนเนติกอัลกอรีทึม

พันธุศาสตร์ เจนเนติกอัลกอรีทึม

โครโมโซม (Chromosome) 

ยีน (Gene)

อัลสีล (Allele)

โลกัส (Locus)

จีโนไทป็ (Genotype)

พโนไทป๋ (Phenotype)

สตรีง (String)

คุณลักษณะ, ปิท (Character, bit)

ค่าของคุณลักษณะ, ค่าปิท(Character value, bit value) 

ตำแหน่ง (String position)

โครงสร้าง (Structure)

โครงสร้างคำตอบ (A decode structure)
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การแก้ปัญหาทางด้านคณิตศาสตร์ด้วย GAs พารามิเตอร์ต่างๆจะถูกแปลงให้อยู่ในรูป 

ของสตริง (String) หรือโครโมโซมประกอบด้วยอักขระ (Character) หรือ (Bit) แต่ละตำแหน่งของ 

โครโมโซมจะเก็บค่าอักขระหรือค่าของบิทที่แสดงโครงสร้างของแต่ละโครโมโซมที่ให้คำตอบของ 

ปัญหาแตกต่างกัน ดังรูปที่ 3.1ช) ซึ่งเป็นการประยุกต์ใช้ GAs กับการแก้ปัญหาการหาค่าสูงสุดของ 

f(x)=x2 โดยท่ี X อยู่ในช่วง [0, 4] และสามารถสรุปความหมายทางพ'นธุศาสตร์เทียบกับ GAs ได้ดัง 

ตารางท่ี 3.1

Darwin (1859) ได้เสนอความคิดการเกิดสปีชีลํของสิ่งมีชีวิต (The Origin of Species) 

โดยเสนอหลักการของวิวัฒนาการที่ผ่านกระบวนการดัดเลือกตามธรรมชาติ แม้ในตอนแรกทฤษฎี 

จะเป็นที่โต้แย้งกันมากต่อมาก็ได้เป็นที่ยอมรับในหมู่นักวิทยาศาสตร์ (Winston, 1992)

•  สิ่งมีชีวิตแต่ละชนิดมีแนวโน้มที่จะถ่ายทอดลักษณะของมันไปถ่ลูกหลานของมัน

•  ธรรมชาติทำให้สิ่งมีชีวิตมีลักษณะต่าง ๆ กัน

•  สิ่งมีชีวิตมีความเหมาะลม ซึ่งมีลักษณะที่เหมาะลมที่สุด มีแนวโน้มที่จะมีลูกหลานมาก 

กว่าสิ่งมีชีวิตที่มีลักษณะไม่เหมาะสม ซึ่งจะทำให้ประซากรอยู่รอดต่อไป

•  เมื่อระยะเวลาผ่านไปยาวนาน จะเกิดการกลายพันธุ (Variation) ข้ึน และเกิดสปีชีลัใหม่ที่ 

มีลักษณะเหมาะลมกับระบบนิเวศน์นั้น

3.1.2 ความหมายของเจนเนต ิกอ ัลกอรืท ึม

GAs เป็นวิธีการค้นหาคำตอบโดยมีพื้นฐานมาจากกระบวนการดัดเลือกทางธรรมชาติ 

(Natural Selection) และ กระบวนการดัดเลือกทางพันธุศาสตร์ (Natural Genetics Selection) 

โดยการดัดเลือกลตรืง (String) ที่มีความเหมาะสมจากกลุ่มของสตรืงทั้งหมดด้วยวิธีการถ่ม จาก 

การนำสตรืงเหล,านี้ไปผ่านกระบวนการดัดเลือกสตรืงที่มีความเหมาะสม ซึงสตรืงทีมีความเหมาะ 

สมนี้คือคำตอบที่ดีที่สุดหรือใกล้เคียงคำตอบที่ดีที่สุด GAs ไม่ใช่การลุ่มแบบง่ายๆ แต่มันเป็นการใช้ 

ข้อมูลในอดีตอย่างมีประสิทธิภาพเพื่อพิจารณาจุดที่จะต้องค้นหาใหม่ โดยคาดหวังว่าสมรรถนะ 

ของการค้นหาจะดีขึ้น

GAs ถูกพัฒนาขึ้นโดย Holland (1975) และคณะ โดยมีเป้าหมายในการวิจัย 2 อย่าง 

คือ ข้อแรก เพื่อสรุปและดัดแปลงการใช้กระบวนการทางธรรมชาติให้ถูกต้องมากทีสุด สองเพือ 

ออกแบบและสร้างซอฟแวร์ที่รักษากลไกทีลำดัญฃองธรรมชาติ และ GAs แตกต่างกับวิธีการค้นหา 

และการทำ Optimization แบบอืนๆ คือ

•  GAs ทำงานโดยการเข้ารหัสสตรืงเป็นชุดพารามิเตอร์

•  GAs เป็นการค้นหาจากทั้งประชากรไม่ใช่ค้นหาจากเพียงตำแหน่งๆเดียว
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•  GAs ใช้ข่าวสารที่เป็นผลลัพธ์ (ฟังก์ชันเป้าหมาย) โดยไม่ใช้การอนุพันธ์หรือความรู้อื่น ๆ

•  GAs จะเป็นวิธี Probabilistic ไม่ใข่ Deterministic

3.2 เจนเนติกอ ้ลกอริท ีมอย ่างง่าย (Simple Genetic Algorithms)

โอเปอทรชั่น
1 รีโปรดักชั่น
2 ครอลโอIวอร์
3 มิวเตชั่น

รูปท 3.2 ขั้นตอนของ GAs อย่างง่าย

ข้ันตอนการทำ GAs อย่างง่าย (Simple Genetic Algorithms) หรือ SGA ดังรูปที 3.2 มี 

รายละเอียดดังต่อไปนี้
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3.2.1 การเข ้ารห ัสและสร้างประชากรเร ิ่มต ้นอย ่างส่ม

ข้ันตอนนรกของ GAs คือ การเข้ารหัสหรอแปลงค่าพารามิเตอร์ให้อยู่ในรูปของสตริงที่มี 

ความยาวแน่นอน ซึ่งวิธีการเข้ารหัสนี้ขึ้นอยู่กับรูปแบบของปัญหาแต่ละปัญหา สำหรับ SGA ใช้ 

การเข้ารหัสแบบใบนารี่ (Binary Coding)

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

ที่นี่ฟังก์ขั้นวัตถุประสงค์ (Objective Function) คือ f(x) หรือ X2 ซึ่งวิธีการเข้ารหัสแบบใบนารี่ โดย 
แปลงค่าพารามิเตอร์ X ให้อยู่ในรูปใบนาร่ี 5 บิทจะไต้ ค่าพารามิเตอร์ของ X จะมีค่าอยู่ในช่วง 

00000 จนถึง 11111 (0 ถึง 31 )

เมื่อกำหนดวิธีการเข้ารหัสแล้ว จำเป็นที่จะต้องสร้างประชากรเริ่มต้น (Initial Population) 

โดยวิธีการส่มเพื่อที่จะผ่านขั้นตอนของ SGA ต่อใป สมมุติ1ว่าสํมประชากรเริ่มต้น 4 สตริงใต้เป็น 

01101 

11000 

01000 

10011

ค่าสตริงฃองประชากรเริ่มต้นนี้ เกิดจากการสุมค่า ทั้งหมด 20 คร้ังหรือ สตริงแต่ละตัวทำ 

การสํม 5 คร้ัง

3.2.2. ประชากรรุ่นเก ่า (Old Population)

ประชากรรุ่นเก่า คือสตรืงที่จะถูกคัดเลือกใปเป็นต้นแบบสำหรับสร้างประชากรรุ่นใหม่ 

(New Population) โดยประชากรรุ่นเก่าชุดแรกคือประชากรเริ่มต้นนั่นเอง

3.2.3. การดำเนินการของ SGA

SGA ประกอบใปด้วยตัวปฏิบัติการ 3 อย่างได้แก่ รืโปรตักขั้น (Reproduction) การครอส 

โอเวอร์ (Crossover) และ การมิวเตขั้น (Mutation) ตังมีรายละเอียดตังต่อไปนี้ •

•  ร ีโปรดักซน คือกระบวนการที่ลตริงแต่ละตัวเลียนแบบค่าฟังก์ชันเป้าหมาย f(x) โดยท่ี 

ฟังก์ขั้นนี้อาจเป็นการวัด ผลตอบแทน ค่าอรรถประโยชน์ หรือสิงทีต้องการให้เป็นค่าสูงสุด หรือค่า 

ความเหมาะลม (Fitness) สตริงที่มิความเหมาะลมสูงกว่ากิจะมีความน่าจะเป็นในการสนับลนุน 

ลูกหลานรุ่นต่อไปสูงด้วย ตัวปฏิบัติการนีเกิดขึ้นจากกระบวนการคัดเลือกตามธรรมชาติตามทฤษฎี
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ผู้อยู่รอดที่มีความเหมาะลม (Survival of Fittest) ของ ชาล์ส ดาร์วิน ประชากรที่มีความเหมาะลม 

ในธรรมชาติจะมีความลามารถในการรอดพ้นผู้ล่า โรคภัยไข้เจ็บ อุปสรรคอื่นๆที่ต่อต้านการเจรืญ 
เติบโตเป็นผู้ใหญ่และสามารถสืบพันธุต่อไปใต้ ล่วนฟังก์ชันเป้าหมายจะเป็นสิงที่ใข้พิจารณาว่า 

สตรงที่สร้างขึ้นจะมีชีวิตอยู่หรือตายจากไป

ตัวปฏิบัติการรืโปรตักชั่นสามารถสร้างขึ้นใต้หลายวิธี วิธีที่ง่ายวิธีหนึ่งคือสร้างจากวงล้อรูล 

เล็ทที่ม ี1จำนวน,ช,องเท ่าก ับ1จำนวนประ1ซากรสตรืง และขนาดของช่องก็เป็นล้ดล่วนกับค่าความ 

เหมาะสม ตังรูปท่ี 3.3 และค่าความเหมาะลมของฟังก์ชันเป้าหมายของประชากรทั้งสืแสดงอยู่ใน 

ตาราง 3.2

ค่าความเหมาะสมทั้งหมดโดยรวมจะไต้ 1170 และค่ารายละเอียดต่างๆแสดงตังในตาราง 

ท่ี 3.3 แสดงถึงวงล้อรูลเล็ทสำหรับการรืโปรตักชั่น ซึ่งสร้างจากล้ดล่วนของค่าทิเตเนลของลตรืงทั้ง 

หมด เช่นสตริงหมายเลข า มีค่าความเหมาะสมเป็น 169 หรือ 14.4% (169/1170) ของค่าฟัตเนล 

โดยรวมของทั้งประชากร ในการทำการรืโปรตักชั่นจะหมุนวงล้อเป็นจำนวน 4 ครั้งหรือเท่ากับ 

จำนวนสตริง เช่นสตรืงหมายเลข 1 มีค่าเป็น 169 คิดเป็น 14.4% ของค่าความเหมาะสมทั้งหมด 

ตังนั้นเมื่อหมุนรูลเล็ท 1 ครั้งก็จะมีความน่าจะเป็นที่ะถูกเสือกเท่ากับ 0.144 ในการ'หมุนรูลเล็ทแต่ 

ละครั้งจะไต้ตัวแทนในการสืบพันธุ (Reproduction Candidate) สตริงที่มีความเหมาะสมสูงจะถูก 

ตัดเลือกสำหรับการสืบพันธุการรืโปรตักชั่นสำหรับสตริงลูกหลานในรุ่นต่อไป เมื่อสตริงมีรูปร่างที่แน่ 

นอนแล้วก็จะถูกล่งไปเข้าเมทติ้งพูล (Mating Pool) เพื่อที่จะผ่านกระบวนการของตัวปฏิบัติการอื่น 

ต่อไป

ตาราง 3.2 กลุ่มประชากรตัว«ย่างและค่าความเหมาะสม

No. สตริง ค่าความเหมาะสม % โดยรวม

1 01101 169 14.40

2

O๐OV
 * 576 49.20

3 01000 64 5.50

4 10011 361 30.90

รวม 1170 100.00
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รูปท ี่ 3.3 การรีโปรดักชั่นอย่างง่ายด้วยวิธีการใช้วงล้อ2ลเล็ทที่มีฃนาดของแต่ละช่อง 

1ป็นล้ดส่วนกับค่าความ เหมาะลม

•  การครอสโอเวอร์ หลังจากประชากรทั้งหมดผ่านกระบวนการรีโปรดักซั่นแล้ว จะทำการ 

จับคู'สมาซิกในเมทติ้งพ ูลหรือกลุ่มประชากรทั้งหมดอย่างสุ,มและทำการไขว้สลับค่าที่อยู่หลัง 

ตำแหน่งที่เลือกไว้จากการลุ่มหรือ ทำการแลกเปลี่ยนสวนกัน

และการแลกเปลี่ยนข่าวสารโดยเลือกตำแหน่งไข้วแบบล้ม

การเลือกตำแหน่งที่จะทำการครอลโอเวอร์ จะทำโดยการลุ่มค่าที่เป็นจำนวนเต็มตำแหน่งที่ 

k ช่วงของสตรืงที่เลือกจะอยู่ไนช่วง [ 2, t-1 ] โดยท่ี t คือตำแหน่งสุดท้ายของสดรืงใหม่ทังสองก็จะ 

มีการสลับอักขระตั้งแต่ตำแหน่งที่ k+1 จนถึง t ยกตัวอย่างเช่น พิจารณาสตริง A,, A2 จากประชา 

กรเรมต้น

A, = 0110N / 1 

Aj = 1100/ N 0

สมมุติว่าเลือกจำนวนลุ่มระหว่าง า ถึง 4 และไต้ค่า k = 4 (แสดงโดยใช้ลัญลักษณ์ “ I ” 

แทนการแยก) ผลของการครอสโอเวอรืสตรืงที่เป็นประชากรรุ่นใหม่จะมีลัญลักษณ์.....
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A', = 01100 

A'2 = 11001

•  การมิวเตชั่น ่ มิวเตชั่นเป็นลี่งที่จำเป็นถึงแม้ว่ารีโปรด ักชั่นและครอสโอเวอร์ช่วยใหก้ารค้น 

หาเป็นไปอย่างมีประสิทธิภาพในบางครั้งก็มีการสูญเสียส่วนที่สำคัญไป (ค่า 1 หรอ 0 ในบาง 

ตำแหน่ง) การมิวเตชั่นจะป้องกันส่วนที่สูญเสียที่ไม่อาจเรียกคืนได้ (Irrecovery Loss) ในบางครั้ง 

การหาคำตอบของ SGA คำตอบอาจติดอยู่ใน Local Optima การมิวเตชั่นด้วยอัตราส่วนทีเ่หมาะ 

ลมจะทำให้คำตอบสามารถหลุดออกจาก Local Optima หรืออาจกล่าวได้ว่าโอเปอร์เรเตอร์ของ 

การมีมิวเตชั่นเป็นการเปลี่ยนแปลงค่าตำแหน่งลตริงแบบล่ม จากปัญหาที่พิจารณาค่าจะเปลี่ยน 

แปลงจาก 0 เป็น 1 หรือ 1 เป็น 0 โดยการเลือกตำแหน่งที่จะทำการมิวเตชั่นอย่างล่ม อัตราการมิว 

เตชั่นในธรรมชาติจะมีค่าค่อนข้างตํ่าในการนำไปใช้งานจะต้องมีการพิจารณาอย่างเหมาะสม

3.2.4 ประชากรรุ่นใหม่ (New population)

ลตริงทั้งหมดที่ได้จากกระบวนการของ GAs เรียกว่าประชากรรุ่นใหม่หรือเจนเนอเรช่ัน

(Generation) รุ่นใหม่ซึ่งจะกลายเป็นประชากรรุ่นเก่า สำหรับการดำเนินการต่อไป กระบวนการ 

ของ SGA จะทำซํ้าไปเรื่อยๆ จนกว่าจำนวนเจนเนอเรชั่นจะมากกว่าจำนวนเจนเนอเรชั่นที่กำหนด 

ไว้สูงสุด

Surech (1995) ได้พิจารณาถึงการหาขนาดของประชากร จากอัตราส่วนของวิธีการที่ทั้ง

หมดของคำตอบที่เป็นไปไม่ได้และอัตราส่วนของวิธีการที่ทังหมดของคำตอบที่เป็นไปได้

li:n - 1
ท—yoo y i\

« lim
ท — *  CG

= lim
ท - * CO e "

(3.1)

จากสมการที่ (3.1) ให้ 

ท คือขนาดของปัญหา

ท! คือจำนวนวิธีการที่ดัดเรียงหรือจำนวนวิธีการจัดเรียงทีเป็นไปได้

ท" คือจำนวนวิธีการที่ดัดเรียงหรือจำนวนวิธีการดัดเรียงที่เป็นไปไม่ได้ {ท.ท...ท)
ลามารถสรุปได้ว่า ความน่าจะเป็นของในการสร้างประชากรคำตอบอย่างล่ม มีค่าเป็น 

ศูนย์เมื่อ ท มีค่ามากขึ้น สมมติว่า ท มีค่าเป็น 8 ดังนํน 8! / 88 = 1/ 41 6.1 = 2.403*103 หรืออาจ
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กล่าวได้ว่า โอกาสที่จะได้คำตอบที่ถูกต้องเป็น 1 ใน 416 ของคำตอบที่เป็นไปไม่ได้ ถ้ากำหนด 

จำนวนประชากรเป็น 100 และทำการคำนวณเพียงแค่ 1 เจนเนอเรซ่ันก็ไม่อาจคาดได้ว่าจะได้คำ 

ตอบที่ดี การกำหนดจำนวนประชากรเริ่มต้นและจำนวนเจนเนเรชั่นทั้งหมดจีงมีผลในการหาคำ 

ตอบ

3.3 ตัวอย่างการใช้เจนเนติกอัลกอริทีมในการหาคำตอบของฟังก์ซน

เนื้อหาในล่วนนี้จะเป็นการประยุกตํใช้ GAs ในการแก้ปัญหา Optimization หาค่าสูงสุด 

ของฟังก์ชัน f(x) = X2 ทีละขั้นตอน โดย X เป็นตัวแปรที่มีค่าเปลี่ยนแปลงระหว่าง 1 ถึง 31 ตังรูปท่ี

3.5 แสดงถึงลักษณะฟังก์ชัน f(x) สำหรับปัญหานื้ตัวแปร X จะถูกเช้ารหัสให้เป็นไบนาริ่ ที่มีความ 

ยาวสตริง 5 บิท

1 11 21 31
X

รูปที 3.5 ฟังก์ชั่น'วัตถุประสงค์f(x) = X2

วิธีการทำเริ่มจากเลือกประชากรแรกขึ้นมาอย่างล่ม โดยประชากรเริมแรกจะได้มาจากการ 

โยนเหรียญ 20 คร้ัง จากตาราง 3.3 จะเห็นได้ว่าสตริงหมายเลข 3 ชึ่งมีค่าเป็น 01000 (นำมาเช้า 

แปลงเป็นเลขฐานสิบ คือ 23 = 8) จากนั้นก็จะแปลงให้อยู่ในฟังก์ชันเป้าหมาย f(x) = X2 จะได้ค่า 

เป็น 64 สำหรับค่า X และ f(x) อื่นๆก็คิดในลักษณะเดียวก้น
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ก) การต้มสตรังเร่ิมต้นและการรีโปรดักช่ํน่
หมายเลขสตรัง ประชากรเริ่มต้น 

(สร้างขึ้นแบบต้ม)
ค่าX

(unsigned

integer)

f(x) = X2 Pselect

f/Z f

Expected 

count f/ f

Actual Count 

(จากวงต้อรูล 

เล็ท)

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

ผลรวม 1170 1.00 4.00 4.0

ค่าเฉลี่ย 293 0.25 1.00 1.0

ค่าสูงสุด 576 0.49 1.97 2.0

ข) การครอล'โอนวอf

เมทติ้งพูลหลังจากการ สตรังจับคู่ ตำแหน่งครอสโอเวอร์ ประชากรใหม่ ค่า X f(x) = X2

รีโปรดักข่ัน (เสือกแบบต้ม) (เสือกแบบต้ม)
0110 1 2 4 01100 12 144

1100 0 1 4 11001 25 625

11 000 4 2 11011 27 729

10 011 3 2 10000 16 256

ผลรวม 1754

ค่าเฉลี่ย 439

ค่าสูงสุด 729

หมายเหตุ

1. ประชากรเริ่มแรกทั้งลี่ดัวในแต่ละตัวไต้มาจากการต้มโยนเหรียญ 5 ครัง (มี 5 บิท)

2. รีโปรดักชั่นไต้จากการหมุนวงต้อ2ลเล็ท

3. ครอลโอเวอร์ไต้จากการโยนเหรียญสองเหรียญแต้วทำการทอดรหัส ( TT = 002 = 0 = ตำแหน่งที่ 

ไขว้คือ 1, HH = 112 = 3 = ตำแหน่งที่ไขว้คือ4 )

4. ความน่าจะเป็นของครอสโอเวอร์กำหนดให้เปินหนึ่ง pc = 1.0

5. ความน่าจะเป็นของมีวเตชั่นเป็น 0.001, P = 0.001, expected mutation = 5*4*0.001 =0.2 ไม่มี 

ค่า expected mutation ระหว่างประชากรเดียว

ดารางที่ 3.3 การคำนวณหาคำตอบของ SGA กับฟังก์ชั่น f(x) = X2
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ประชากรรุ่นต่อไป จะเริ่มต้นกระบวนการรีโปรดักชั่นจากเมทติ้งพูล โดยการหมุนวงล้อรูล 

เล็ท 4 คร้ัง ไต้สตรีงหมายเลข 1 และ 4 ไต้รับการดัดเลือกไปยังรุ่นต่อไป 1 คร้ัง ลตรีง 2 ได้รับการคัด 

เลือกไปยังรุ่นต่อไป 2 คร้ัง สตรีง 3 ไม่ได้รับการคัดเลือกไปยังรุ่นต่อไปเลย เมื่อเปรียบเทียบจำนวน 

ครังที่ถูกคัดเลือกที่คาดหวัง หรือ Expected Count (หาได้จาก f, / f) กับจำนวนครั้งที่ถูกคัดเลือก 

จริงจะเห็นได้ว่ามีค่าใกล้เคียงกัน ค่าที่ดีที่สุดจะมีโอกาสที่จะถูกคัดเลือกมากกว่า ส่วนค่าที่ไม่ดีกิจะ 

ตายจากไป

ขั้นตอนต่อไปคือการครอลโอเวอร์ ซึ่งจะต้องมีการจับคู่กันระหว่างสตรีง โดยมีลองขั้นตอน 

คือ (1) สตรีงจะถูกจับคู่อย่างล่มโดยไข้วิธีการโยนเหรียญจับคู่ (2) สตรีงจะทำการครอลโอเวอร์โดย 

การโยนเหรียญเพื่อเลือกตำแหน่งที่จะไขว้ (Crossing sites) เมื่อพิจารณาตาราง 3.3ฃ อีกคร้ัง จะ 

เห็นได้ว่าจากการล่มจับคู่ในเมทติ้งพูล สตรีงหมายเลข 2 จะจับคู่กับสตรีงหมายเลข 1 และมี 

ตำแหน่งการไขว้คือ 4 สตรีงทั้งสองคือ 01101 และ 11000 เม่ือทำการไขว้จะได้สตรีงดัวใหม่คือ 

01100และ 11001 สตรีงที่เหลือในเมทติ้งพูลจะทำการไขว้กันในตำแหน่งที่สองดังแสดงในตารางที่ 

3 .3ข

ตัวปฏิบัติการสุดท้ายคือมิวเตขั้นซึ่งจะเปลี่ยนค่าเป็นบิทต่อบิท สมมุติความน่าจะเป็นของ 

การมิวเตขั้นในการทดสอบเป็น 0.001 ตำแหน่งที่จะเปลี่ยนแปลงทั้งหมดมี 20 บิท (ได้จากจำนวน 

สตรีง*จำนวนบิทของสตรีงแต่ละตัว 5*4=20) เพราะฉะนั้นตำแหน่งบิทที่จะมิวเตขั้นของประชากร 

รุ่นน้ีคือ 20 * .001 = 0.02 บิท จากการคำนวณจะเห็นได้ว่าไม่มีบิทใดต้องทำการมิวเตขั้นสำหรับ 

ค่าความน่าจะเป็นนี้ นั้นก็คือไม่มีบิทใดที่จะต้องเปลี่ยนค่าจาก 1 เป็น 0 หรือ 0 เป็น 1 สำหรับ 

ประชากรรุ่นนี้ แต่สมมติว่าถ้าตำแหน่งบิทที่จะมิวเตขั้นของประชากรรุ่นนีคือ 5 ดังนันตำแหน่งบิทที่ 

5 จะต้องทำการเปลี่ยนค่าจาก 0 เป็น 1 หรือ 1 เป็น 0

หลังจากผ่านการรีโปรดักขั้น ครอลโอเวอร์และมิวเตขั้น ประชากรรุ่นใหม่ก็พร้อมที่จะถูก 

ทดสอบ โดยทำการเข้ารหัสสตรีงใหม่คำนวณหาค่า X และค่าฟังก์ชัน f(x) ตารางท่ี 3.3 ข. แสดงถึง 

ผลจากการทดลองจะเห็นได้ว่ากระบวนการที่เกี่ยวข้องกับความน่าจะเป็นทำไห้ค่าสมรรถนะคืฃึน 

ค่าความเหมาะสมของประชากรโดยเฉลี่ยมีค่าเพิ่มขึ้นจาก 293 เป็น 439 ไนขณะทีค่าความเหมาะ 

สมสูงสุดมีค่าเพิ่มขึ้นจาก 576 เป็น 729 ถึงแม้ว่ากระบวนการล่มจะช่วยทำให้ค่าต่างๆสูงขึ้นแต่ค่า 

ต่างๆที่เพิ่มขึ้นเหล่านีไม่ใช่ความบังเอิญ ค่าสตรีงทีดีทีสุดของประชากรเรีมแรกคือ (11000) จะมี 

การเลียนแบบ 2 ครังเนื่องจากเป็นค่าที่สูงเกินกว่าค่าเฉลืย เมือรวมกับค่าสตรีงดัวต่อไป (10011) 

แบบล่มและทำการไขว้แบบล่มไนตำแหน่งทีสองก็จะได้ผลลัพธ์เป็น (11011) ชึงก็จะเป็นค่าทีดีเช่น 

กัน
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ค่าพารามิเตอร์ของ SGA มิความสำคัญอย่างมาก ค่าพารามิเตอร์เหล่านี้ในบางครั้งจำเป็น 

ต้องมิการปรับเปลี่ยนไปตามรูปแบบของปัญหาเพื่อให้ได้คำตอบที่ดี แต่ในบางครั้งก็ไม่อาจที่จะหา 

คำตอบที่ดีไต้เนื่องจาก (Michalewicz.1992)

1 การเข้ารหัสของปัญหาผิดพลาด ทำให้ GAs หาคำตอบผิดพลาด

2 ขีดจำกัดของจำนวนประชากร ในทางทฤษฎีแล้วมิค่าเป็นอนันต์

3 ขีดจำกัดของจำนวนเจนเนอเรชั่น ในทางทฤษฎีแล้วมิค่าเป็นอนันต์

ค่าพารามิเตอร์เหล่านี้ไม่สามารถกำหนดให้เป็นอนันต์ได้ในทางปฏิบัติเนื่องจากข้อจำกัด 

ต่างๆของคอมพิวเตอร์

3.4 สรุป

GAs เป็นวิธีการค้นหาคำตอบวิธีหนึ่ง โดยมิพื้นฐานจากกระบวนการคัดเลือกทางธรรม 

ชาติ ข้อดีของ GAs เมื่อเปรียบเทียบกับการค้นหาแบบอื่นคือมิความคงทนต่อความไม่เที่ยงตรง 

แม่นยำและความไม่แน่นอนหรือคลุมเครือของปัญหา และสามารถควบคุมได้ โดยมิความน่าเชื่อ 

ถือและค่าใช้จ่ายตํ่า

วิธีการค้นหาของ GAs จะแตกต่างกับวิธีการค้นหาและการทำ Optimization แบบอื่นๆ คือ

•  GAs จะใช้งานโดยการเข้ารหัสสตรีงเป็นชุดพารามิเตอร์

•  GAs เป็นการค้นหาจากทั้งประชากรไม่ใช้เพียงตำแหน่งๆเดียว

•  GAs จะใช้ข่าวสารที่เป็นผลลัพธ์ (ฟังก์ชันเป้าหมาย) โดยไม่ใช้อนุพันธ์หรือความรู้อื่น ๆ

•  GAs จะเป็นวิธี Probabilistic ไม่ใช้ Deterministic 

โอเปอร์เรเตอร์ต่างๆของ GAs ได้แก่

•  รืโปรคัก'ช่ืน คือกระบวนการคัดเลือกสตรีงมิความเหมาะสมสูงเพื่อเป็นคำตอบเรมต้นใหกั้บ 

ประชากรรุ่นต่อไป โดยอาคัยทฤษฎีของ ซาร์ล ดาร์วินท่ี'ว่า สิ่งมิชีวิตที่แข็งแรงกว่ามิโอกาส 

อยู่รอดในสภาวะนั้นๆได้มากกว่า

•  การครอลโอเวอร์คือกระบวนการสร้างสตรีงลูกหลานใหม่ จากสตรีงพ่อแม่

•  การมิวเตชันคือ คือ กระบวนการทีช่วยปรับปรุงสตรีงให้ดีฃึนหรือเลวลง โดยการเปลยน 

แปลงค่าในบางตำแหน่งของสตรีง เพ่ือให้เกิดสตรีงใหม่

พารามิเตอร์ต่างๆของ GAs ได้แก่

•  จำนวนประชากร

•  จำนวนเจนเนอเรชั่น



ค่าความน่าจะเป็นของการครอสโอเวอร์ 

ค่าความน่าจะเป็นของการมิวเตชั่น
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