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คําอธิบายสัญลักษณและคํายอ 

คํายอ   คําอธิบายความหมาย 
difh    คาความยากของความทาทาย 

PT    จํานวนครั้งในการเลน (Play Time) 
ST    จํานวนครั้งในการเลนผาน (Success Time) 
RL    ระดับความสามารถ (Rank Level) 
PR    ลําดับความสามารถในการเลนสูงสุด (Play Rank) 
CR    ระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนได (Challenge Rank) 

)~(cCR    ระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนไดสําหรับความทาทาย c~  
   (ความทาทายหนึ่งที่ไมใชความทาทาย c ) 

)(chdif    คาความยากของความทาทาย c  

)~(chdif   คาความยากของความทาทาย c~  (ความทาทายหนึ่งทีไ่มใช c ) 
)~(cCR+   ระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนไดของ c~  มีคาเปนจํานวนเต็มบวก 
)~(cCR−   ระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนไดของ c~  มีคาเปนจํานวนเต็มลบ 

)(cvC ′    คะแนนของโหวตของความทาทาย c  ที่จะเกิดขึ้นในฉากถัดไป 
   (Challenge Vote) 
CL    คาสัมประสิทธิ์การเรียนรู (Coefficient of Learning) 

( )cndhdif   คาผลตางความยาก 
( )nhdif    คาความยากของเซตความทาทายที่สรางขึ้นมาใหม 
( )phdif    คาความยากของเซตความทาทาย ณ ปจจุบนั 

LF    คาปจจัยการเรียนรู (Learning Factor) 
( )nCR     ระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนได ณ ปจจุบนั



 

บทที่  1 
บทนํา 

ความเปนมาและความสําคญัของปญหา 
ปจจุบันการสรางฉากเกมคอมพิวเตอรประเภทแพลตฟอรมนั้นยังจําเปนที่ผูพัฒนาจะตอง

ออกแบบ และปรับฉากใหมีความตอเนื่อง สนุกและไมยากจนเกินไป เมื่อผูเลนรูสึกสนุกเกมก็เปนที่
นิยมและสงผลตอรายไดของผูพัฒนาไปดวย แตระดับความสามารถของผูเลนแตละคนนั้นอาจ
ตางกันเปนอยางมาก ซ่ึงทําใหการออกแบบและปรับปรุงฉากเปนขั้นตอนที่ตองใชเวลานานและ
ซํ้าซอน  

จากงานวิจัยของ นางสาวจริยา กําเหนิดนนท [1] ซ่ึงมีแนวคิดที่จะหาวิธีการสรางฉากอยาง
อัตโนมัติสําหรับเกมประเภทแพลตฟอรม โดยการวิจัยในเบื้องตนนั้น ไดใชแนวคิดของ Sweetser 
[2] Spronck [3] และ Corruble [4] มาประยุกตสรางรูปแบบการปรับน้ําหนักสําหรับฉากภายในเกม 
และสรางระบบตนแบบในการปรับฉากขึ้น ระบบตนแบบในการปรับฉากที่ไดสรางขึ้นนั้นสามารถ
สรางฉากไดอยางอัตโนมัติ และสามารถปรับระดับความยากงายของฉากตามระดับความสามารถ
ของผูเลนได ระบบตนแบบนั้นไดนําเทคนิคการเรียนรูแบบรีนฟอรสเมนท และเทคนิคไดนามิก
สคริปต มาใชในการปรับสภาพฉาก ระบบตนแบบในการปรับฉากนั้นทํางานไดในระดับที่นาพอใจ 
แตระบบที่ไดนั้นใชทรัพยากรในการจัดเก็บขอมูลเปนจํานวนมาก 

งานวิจัยชิ้นนี้ จึงมีแนวคิดที่จะปรับปรุงแบบจําลองและระบบตนแบบที่มีอยู รวมถึงพัฒนา
แบบจําลองใหมสําหรับการปรับฉากเกมประเภทแพลตฟอรมขึ้นมา โดยเนนการลดการใช
ทรัพยากรในการจัดเก็บขอมูล เพื่อศึกษาแนวโนมการนําไปใชของแบบจําลองเดิมและศึกษา
แนวโนมของแบบจําลองใหมในการใชเปนแบบจําลองทางเลือกของการสรางฉากในเกมประเภท
แพลตฟอรมไดตอไป 

วัตถุประสงคของการวิจัย 
1. เพื่อพัฒนาและศึกษาระบบการปรับฉากอัตโนมัติซ่ึงใชทรัพยากรหนวยความจําในการ

จัดเก็บขอมูลนอย จากการปรับปรุงงานวิจัยการปรับระดับความยากงายของฉากอยาง
อัตโนมัติในเกมประเภทแพลตฟอรมจากประสิทธิภาพการเลนของผูเลน: กรณีศึกษา
ซุปเปอรมาริโอ [1] และจากการนําเสนอแบบจําลองทางเลือก 

2. เพื่อเสนอวิธีลดภาระในการสรางฉากแกผูออกแบบเกม 
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3. เพื่อเสนอวิธีการปรับความยากของฉากไดตามความสามารถของผูเลน โดยสําหรับผู
เลนที่เลนไดดีนั้นเกมจะสรางฉากที่ยากขึ้นไดเร็วกวาการสรางฉากเพื่อผูเลนที่เลนได
ไมดี 

4. เพื่อเปนการศึกษาความสัมพันธระหวางผูเลนกับการกระทําที่มีตอสภาพแวดลอมใน
ฉาก 

ขอบเขตของการวิจัย 
1. คิดคนกรรมวิธีการสรางรูปแบบจําลองที่ใชในระบบปรับฉากอยางอัตโนมัติสําหรับเกม

ประเภทแพลตฟอรม (ใชเกมซุปเปอรมาริโอเปนกรณีศึกษา) ที่ปรับความยากไดเองตาม
ความสามารถของผูเลน 

2. ฉากที่เปล่ียนนั้นจะไมใชฉากจากการเลนในปจจุบันของผูเลน แตจะอาศัยขอมูลของการ
เลนในฉากปจจุบันเพื่อเรียนรูปรับความยากสําหรับฉากตอไป 

3. เกมซุปเปอรมาริโอที่จะใชนั้น จะเปนเกมเลียนแบบที่สรางขึ้น แตจําลองวัตถุและศัตรูใน
เกมตามเกมตนฉบับ 

4. วิธีการทดลองที่ใชในการวัดผลแบบจําลอง ทําดังนี้  
• ปรับอัตราการเพิ่มขึ้น – ลดลงของความยากของระบบที่ใชแนวคิดที่ใชหลัก

การศึกษาสํานึกจากเจเนติกอัลกอริทึมใหเทากับระบบที่สรางจากแบบจําลอง
แบบเดิม เพื่อเปนการปรับใหคุณภาพการเลนทัดเทียมกัน โดยปรับจากระดับความ
ยากที่ไดจากขอมูลดังนี้ 

o กําหนดผูเลนอุดมคติที่สามารถผานไดทุกความทาทายจํานวน 10 ฉาก 
10 รอบ 

o ใหผูเลน 10 คนเลนคนละ 10 ฉาก โดยคนเดียวกัน ตองยากขึ้นเปน
อัตราเทา ๆ กัน 

• ทําการทดลอง และวัดผลแบบจําลองตนแบบที่ได กับแนวคิดทั้ง 2 โดยวิธีทดสอบ
กระทําตามขั้นตอนถัดไป 

• เปรียบเทียบอัตราการใชทรัพยากรของแนวคิดทั้ง 2 วิธี 
5. ทําการวัดผลของแบบจําลองจากระบบตนแบบที่ได สําหรับแนวคิดทั้ง 2 วิธีตองทดสอบ

ดังนี้ 
• ทําการทดลองโดยใหผูทดสอบจํานวนอยางนอย 10 คน ที่จะถูกขอใหเลนเกมเปน

จํานวนอยางนอย 10 ฉาก ทําการเลนเกมที่มีฉากที่มีการเปลี่ยนความยากเพิ่มขึ้น
แบบคงที่และเกมที่มีฉากปรับเปลี่ยนโดยใชแบบจําลองของระบบตนแบบนี้
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สลับกันไปโดยที่ผู เลนไมทราบ และใหผูเลนเปรียบเทียบผลการเลนโดยใช
แบบสอบถาม 

• ทําการบันทึกแนวโนมของจํานวนครั้งในการเลนผานและเลนไมผาน แลวนําไป
วิเคราะหความสัมพันธกับแบบจําลองของระบบตนแบบ โดยมีผูทดสอบจํานวน
อยางนอย 10 คน ที่จะถูกขอใหเลนเกมเปนจํานวนอยางนอย 10 ฉาก  

• วัดและเปรียบเทียบการเก็บขอมูลและอัตราการประมวลผลขอมูล ของวิธีที่ 1 และ
วิธีที่ 2 

• ทําแบบสอบถามความนิยมของแบบจําลองแตละแบบ 

ขอจํากัด 
1. ในการทดสอบแบบจําลองของการปรับความยากงายของฉากอยางอัตโนมัติที่จะใหผูทดสอบ

ทําการเลนเกมที่มีฉากไมปรับเปลี่ยนและเกมที่มีฉากปรับเปลี่ยน โดยใชแบบจําลองของระบบ
ตนแบบนี้สลับกันไปนั้น สวนประกอบยอยของฉากที่เปนไปไดทั้งหมดของทั้งเกมจะตองเปน
ชุดเดียวกัน  

2. คาความยากของแตละการกระทํา เปนคาเดียวกับคาที่ใชในแบบจําลองเดิม[1] 
3. คาสัมประสิทธิ์การเรียนรู เปนคาที่ผูนําแบบจําลองนี้ไปใชสามารถปรับเปลี่ยนได  

คําจํากัดความที่ใชในการวิจัย 
 การปรับระดับความยาก  ความสามารถของผู เลน  เจเจติกอัลกอริทึม  เกมประเภท
แพลตฟอรม 

ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 
1. ไดตนแบบในการสรางเกมที่สามารถสรางฉากไดดวยตัวเองตามความสามารถของผูเลน 

ซ่ึงใชทรัพยากรหนวยความจําในการจัดเก็บขอมูลนอย สามารถนําไปใชเปนแนวทางใน
กระบวนการผลิตเกมในอุตสาหกรรมไดตอไป 

วิธีดําเนินการวิจัย 
1. ศึกษาคนควาเทคนิคตางๆเพื่อคนหาจุดออนและจุดแข็งของวิธีการตางๆที่มีใชอยูใน

ปจจุบัน 
2. ศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวของ 
3. ศึกษาหาวิธีการเรียนรูเพื่อสรางฉากที่ปรับตามความสามารถของผูเลนเกมโดยพัฒนาตอ

จากเทคนิคที่มีอยูเดิม 
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4. พัฒนารูปแบบการจัดเก็บทรัพยากรของแบบจําลองในการการจัดเก็บความทาทาย ที่ใช
ทรัพยากรหนวยความจําในการเก็บขอมูลนอยลง 

5. ทดสอบและตรวจสอบอัตราการใชทรัพยากรหนวยความจําในการเก็บขอมูลและอัตราการ
ประมวลผลขอมูล แลวนําไปเปรียบเทียบกับระบบปรับฉากอัตโนมัติแบบเดิม 

6. วัดผลจากการเลนของผูเลน 
7. สรุปผลและวิจารณผลที่ได 
8. จัดทําวิทยานิพนธ 

ลําดับการจัดเรียงเนื้อหาในวิทยานิพนธ 
วิทยานิพนธนี้แบงเนื้อหาออกเปน 5 บทดังตอไปนี้ บทที่ 1 เปนบทนําซ่ึงกลาวถึง ความ

เปนมาและความสําคัญของปญหา รวมถึงวัตถุประสงคของการวิจัย บทที่ 2 กลาวถึงทฤษฎีพื้นฐาน
และงานวิจัยที่เกี่ยวของ บทที่ 3 กลาวถึงการออกแบบสถาปตยกรรมระบบ บทที่ 4 กลาวถึงการ
พัฒนาและการทดสอบระบบที่ไดพัฒนาขึ้น บทที่ 5 กลาวถึงสรุปผลการวิจัยและขอเสนอแนะ 

ผลงานที่ตีพิมพจากวิทยานิพนธ 
 สวนหนึ่งของวิทยานิพนธนี้ไดรับการตอบรับใหตีพิมพเปนบทความทางวิชาการในหัวขอ
เร่ือง “Automatic Level Difficulty Adjustment in Platform Games Using Genetic Algorithm Based 
Methodology” โดย นิรัช วัชรสถาพรพงศ และวิษณุ โคตรจรัส, ในงานประชุมวิชาการ Computer 
Games, Multimedia & Allied Technology 09 (CGAT 09), 11 - 12 พฤษภาคม 2552, ประเทศ
สิงคโปร 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที่  2 
ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

2.1 ทฤษฎีท่ีเก่ียวของ 

2.1.1 สวนประกอบของเกม [5] 
เกมเปนระบบพลวัตรูปแบบหนึ่งที่มีสวนประกอบหลายสวนทํางานรวมกัน ผูเลนเกม

จะถูกทําใหรูสึกอยากแกปญหาและติดตามผลการแกปญหาที่ตนไดกระทํา สวนประกอบของ
เกมที่สําคัญคือ  

• ผูเลน  

• เนื้อเร่ืองและตัวละคร 

• วัตถุประสงคในการเลน 

• วิธีดําเนินการเพื่อบรรลุวัตถุประสงค  

• กฎ  ซ่ึงอธิบายถึงความสัมพันธของสิ่ งต างๆ  และขอบเขตของความ
ความสัมพันธเหลานั้น  

• ทรัพยากรภายในเกม ซ่ึงผูเลนสามารถใชชวยใหเขาใกลวัตถุประสงคในการ
เลนเกมได 

• อุปสรรค เปนสิ่งหรือสถานการณที่กีดกันผูเลนใหไมสามารถบรรลุเปาหมาย
ได 

• ผลลัพธจากการกระทําของผูเลน  

• ความทาทาย 
การออกแบบเกมประเภทแพลตฟอรมนั้น ตามปกติแลวผูสรางจะออกแบบใหเกมมี

วัตถุประสงคไมซับซอน มีทรัพยากรที่ไมหลากหลาย และผูเลนสามารถเลนเพียงคนเดียวใหจบ
เกมได เกมประเภทนี้จะใหความสําคัญกับสิ่งตางๆดังตอไปนี้  

1. วิธีดําเนินการ (procedure) คือวิธีการเลนเกม เชนวิธีการใชปุมควบคุม โดยวิธีการเลน
เกมนี้แบงออกไดเปน 

- การกระทําเริ่มตน (start action) เปนสิ่งที่ผูเลนตองทําตอนเริ่มเกม 
- การกระทํ าที่ ทํ า ใหสามารถเลน เกมไดต อไปอย า งตอ เนื่ อง 

(progression action) นี่คือการบังคับเกมตามปกติ 
- การกระทําพิเศษ (special action) เชนทาพิเศษของตัวละครเมื่อได

ของวิเศษ 
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- การกระทําที่ตองทําเพื่อใหจบเกม (resolving action) 
2. กฎ (rule) คือส่ิงที่ผูเลนทําไดหรือทําไมไดในเกม ซ่ึงอาจเปนการกําหนดวัตถุที่มีในเกม

หรือกติกาหลักในการเลนเกมนั้น ผูสรางเกมตองพิจารณาสิ่งตางๆตอไปนี้เพื่อสรางกฎ
ที่ดี 

• วิธีที่ผูเลนจะเรียนรูกฎตางๆ 

• วิธีที่ผูเลนจะเรียนรูธรรมชาติของวัตถุและความซับซอนของวัตถุ  

• วิธีที่ผูเลนจะสามารถเรียนรูรูปแบบของการกําหนดกฎ (ขอนี้ไมจําเปนกับทุก
เกม) 

• กฎจะตองมีความชัดเจนและความแนนอน 

• ความสัมพันธระหวางกฎกับผูเลน ถามีกฎมากเกินไปก็จะทําใหผูเลนเลนตอ
ไดยากมากเกินไป แตถามีกฎนอยเกินไปก็จะทําใหเกมไมทาทาย 

3. อุปสรรค (conflict) คือผลจากวิธีการเลนและกฎการเลน อุปสรรคเปนสิ่งที่ปองกัน
ไมใหผูเลนสามารถบรรลุเปาหมายไดโดยงาย ผูเลนตองแกไขอุปสรรคดวยวิธีที่ตน
ถนัด ตัวอยางของอุปสรรคที่มีในเกมมีดังนี้ 

• ส่ิงกีดขวาง (obstacle) สําหรับเกมประเภทแพลตฟอรม ส่ิงกีดขวางคือสภาพ
ทางกายภาพของฉาก 

• ศัตรู หรือคูตอสู (opponent) 

• สถานการณที่ตองเลือก (dilemma) เกิดขึ้นเมื่อการเลนดําเนินมาถึงจุดที่ตอง
ตัดสินใจเลือกกระทําอะไรบางอยางจากตัวเลือกหลายตัว โดยที่แตละตัวเลือก
ไมไดใหผลดีหนึ่งรอยเปอรเซ็นต 

4. ความทาทาย (challenge) คือความยากของเกมที่ผูเลนรูสึกถึงได อุปสรรคนั้นเปน
ตัวกําหนดความทาทาย ถายากจนเกินไป ผูเลนอาจเบื่อหนายไมอยากเลนอีก แตถา
ความทาทายงายจนเกินไป ก็จะทําใหผูเลนรูสึกวาเกมไมสนุกและอาจเลิกเลนไปได
เชนเดียวกัน ดังนั้นการทําใหเกมมีความทาทายที่สมดุลสงผลใหผู เลนเกิดความ
เพลิดเพลินนั้นจึงเปนสิ่งสําคัญมาก 

การออกแบบความทาทายพื้นฐานตามทฤษฎีของโฟลว (Flow Theory) มี
หลักการจากแนวคิดที่วา ถาผูใดไมมีทักษะที่จําเปนตองใชในการทํางานหนึ่งๆให
สําเร็จแลว ผูนั้นก็จะไมรูสึกถึงความทาทายในงานนั้นๆเลย ทําใหขาดความเพลิดเพลิน
ในการทํางานนั้นๆดวย และในทางตรงกันขาม ถาผูใดมีทักษะที่ตรงกับสถานการณที่



 

7

ตองการผูที่มีทักษะนั้นมาจัดการแกไข ผูนั้นก็จะมีความสนใจในกิจกรรมที่ทํานั้นโดย
สมบูรณ  

 
สําหรับงานวิจัยนี้ผูวิจัยจะใชรูปแบบขอมูลที่ไดจากการพิจารณาวิธีดําเนินการและกฎ

จากเกมประเภทแพลตฟอรม ซ่ึงไดจากงานวิจัย [1] นํามาปรับปรุงเพื่อใชในแบบจําลอง
ทางเลือกใหมที่นําเสนอ 

2.1.2 การปรับสวนประกอบตางๆในขณะเลนเกม [5] 
ในการสรางเกมโดยทั่วไปนั้น ส่ิงที่ผูสรางสามารถปรับสภาพไดมีดังตอไปนี้ 

1. วัตถุ (object) ในเกม 
2. คุณสมบัติของวัตถุ (property) เปนคุณภาพหรือคุณลักษณะที่กําหนดทางกายภาพของ

วัตถุใดๆ มักจะมีคาในรูปแบบของคาพารามิเตอรที่เปนเลขจํานวนเต็ม 
3. พฤติกรรม (behavior) เปนการกระทําตอวัตถุ ที่อาจทําใหวัตถุเปล่ียนแปลงสถานะไป

ได 
4. ความสัมพันธ (relationship) เปนความสัมพันธระหวางวัตถุตางๆ เชนการสืบทอดเปน

ลําดับชั้น (hierarchical) หรือความสัมพันธระหวางตัวละครกับวัตถุ หรือคาใดๆที่แปร
ผันหรือแปรผกผันตามกัน ตัวอยางเชน คาความเสียหายในการโจมตี (damage point) 
เปนจํานวนหนวยที่ทําใหคูตอสูเสียหาย มีความสัมพันธกับคาพารามิเตอรของอาวุธที่
ตัวละครอีกฝายหนึ่งใชโจมตี 

5. สถานการณ (situation) สําหรับเกมที่มีความซับซอนนั้น จะมีหนทางการเลนที่เปนไป
ไดใหเลือกเลนไดหลากหลาย และเมื่อการเลนครั้งหนึ่งมีผลตอการเลือกเลนในครั้ง
ตอๆไปแลว การคํานวณใหไดทางเลือกที่ดีที่สุดจากทางเลือกทั้งหมดที่เปนไปไดนั้น
จะทําไดยากมาก ดังนั้นจึงไดมีการคิดคนวิธีการแกปญหาใหไดการคํานวณที่รวดเร็ว
แทนที่การหาทางเลือกที่ดีที่สุดหรือเหมาะสมที่สุด ซ่ึงวิธีการที่เปนที่นิยมใชก็คือ
เทคนิคการรูจํารูปแบบ โดยการสรางสถานการณที่เปนไปไดใหอยูในรูปแบบของ
โครงสรางตนไม ที่มีความซับซอนไมมากเกินไป แตมากพอที่จะนําไปใชประโยชนได 
รูปที่ 1 แสดงการออกแบบสถานการณแบบตางๆ 
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Linear Flow

Network or Branching

Objects or Agents

 
รูปที่ 1 สถานการณแบบไมมีการปรับ แบบทางเลือก และแบบที่นยิามการโตตอบของวัตถุไวแลว

ปลอยใหผูเลนดําเนินการเอง [5] 

 
6. เศรษฐศาสตร (Economics) เชน 

• มีส่ิงของ (Item) ใหแลกเปลี่ยนกันได (Bartering) 

• เกิดตลาดการซื้อขายเสมือนจริง (Virtual Market) 

• มีระบบธนาคาร 

• กําหนดการจัดสรรทรัพยากรเพื่อควบคุมการผลิต จากผูเลนหรือจากระบบเกม 

• กําหนดกลไกตลาดเพื่อตั้งราคาผลิตภัณฑ จากผูเลนหรือจากระบบเกม 
7. กฎของความเปนระบบแบบปลอยใหสถานการณอุบัติขึ้นเอง (Emergent System) คือ

การทําใหระบบเกม แสดงพฤติกรรมที่ซับซอนออกมาจากการกําหนดกฎเบื้องตน กฎ
ที่สรางขึ้นนั้นจะจัดการเกี่ยวกับการเปลี่ยนแปลงสิ่งตางๆในเกม ตัวอยางเชนกฎเกม
แหงชีวิตของ Conway ที่ใชเปลี่ยนแปลงสถานะของเซลลูลารออโตมาตา ดังตอไปนี้ 

• กฎการเกิด: ถามีอยางนอย 3 เซลลรอบเซลลหลัก เซลลหลักนั้นจะเกิดชีวิตขึ้น
ในเวลาชวงตอไป 

• กฎการเหงาตาย: ถามีเซลลรอบๆ เซลลหลักนอยกวา 2 เซลล เซลลหลักนั้นจะ
ตายไปในเวลาตอไป 

• กฎการอดอาหารตาย: ถามีเซลลรอบๆ อยางนอย 4 เซลล เซลลที่ถูกลอมรอบ
จะตายไปในเวลาชวงตอไป 

จะเห็นวากฎเชนนี้สามารถสรางพฤติกรรมที่ซับซอนและคาดการณลวงหนาไมได 
นิยมนํามาประยุกตใชกับ NPC โดยใชกฎที่สัมพันธกับคาพารามิเตอร 3 ตัวตอไปนี้ 
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• มโนทรรศน (Perception) ที่มีกับสิ่งรอบๆตัว 

• สถานะ (State) ความจําที่มีเกี่ยวกับศัตรู อาวุธ และสถานที่ตางๆ 

• อารมณ (Emotion) เชนรูสึกหวาดกลัวเมื่อถูกโจมตี 
8. โครงสรางสารสนเทศ (Information Structure) มีไวเพื่อชวยผูเลนตัดสินใจ ขอมูลใน

เกมมีการเปลี่ยนแปลงเสมอในระหวางเลนเกม ซ่ึงผูเลนสามารถเรียนรูไดจากการ
โตตอบระหวางผูเลน และระบบเกมที่สรางไว ระบบโครงสรางสารสนเทศจึงมี
ความสําคัญสําหรับเกม 

9. การควบคุมเกม (Control) ซ่ึงการควบคุมเปนประสบการณระดับแรกที่ผูเลนไดจาก
ระบบ การปรับจึงตองการความละเอียดออน 

10. ผลตอบสนอง (Feedback) คือขอมูลขาวสารที่ไดรับกลับมาหลังจากที่ผูเลนกระทําการ
อยางใดอยางหนึ่ง มีอยู 2 ลักษณะคือ ผลตอบสนองที่ดีกับที่ไมดี  

 
สําหรับเกมประเภทแพลตฟอรมซ่ึงในที่นี้ใชเกมรูปแบบซุปเปอรมาริโอเปนกรณีศึกษา

นั้นจะใหความสําคัญกับวัตถุ คุณสมบัติ พฤติกรรม ความสัมพันธ และผลตอบสนองเปนพิเศษ 
โดยพิจารณาพื้นฐานของวัตถุ ตลอดจนคุณสมบัติและพฤติกรรม งานวิทยานิพนธนี้จะใช
ความสัมพันธของคาความยากในลักษณะประจําตางๆ ที่วิเคราะหไดจาก [1] 

2.1.3 รูปแบบของการปรับความสามารถ และความทาทาย [5, 6] 
ในขณะที่เลนเกม ตัวละครของผูเลนสามารถไดความสามารถใหมมาใชงาน ซ่ึง

ความสามารถใหมนี้อาจไดรับเปนรางวัลจากการเลนที่ไดผลดี ความสามารถใหมที่จะใชงานได
นี้ ผูออกแบบเกมจะตองออกแบบใหสามารถใชเขากันไดกับความสามารถเกา ผูเลนจะตอง
สามารถเลนโดยใชความสามารถใหมของตัวละครไดทันทีโดยไมติดขัด ดังนั้นการปรับ
ความสามารถของตัวละครโดยการใหมีความสามารถใหมนั้น ตองคํานึงถึงปจจัยตางๆหลาย
ปจจัย การทดสอบดวยการเลนซํ้านั้นเปนส่ิงที่จําเปนอยางยิ่ง นอกจากนี้ เพื่อใหเกมยังคงความ
สมดุลไว ความสามารถที่ไดมาอาจไมจําเปนตองถาวร เชน ความสามารถอาจหายไปเมื่อผูเลน
ตาย  

การปรับความสามารถอีกทางเลือกหนึ่งคือ การใชความสามารถที่ไมใชความสามารถ
ใหมแตเปนความสามารถเดิมที่ปรับปรุงใหดีขึ้น สามารถทําใหผูเลนรูสึกถึงผลตอบแทนจาก
การที่เลนไดดีไดเชนเดียวกับการใหความสามารถใหม การทดสอบเกมยังคงมีความสําคัญมาก
เชนเดียวกัน  
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ระดับความยาก หรือความทาทายที่เหมาะสมเปนสิ่งจําเปนสําหรับผูเลนในการฝกฝน
ทักษะตางๆใหคลองเพื่อใหสามารถเลนเกมในฉากที่ยากขึ้นตอไปได ดังนั้นถาเกมยากจน
เกินไปที่จะเริ่มตนเลน ผูเลนก็จะไมไดรับทักษะระดับพื้นฐาน และถาเกมไมเตรียมความทาทาย
ที่ยากขึ้นอยางตอเนื่องทักษะที่ควรเพิ่มขึ้นก็อาจจะหยุดอยูเพียงเทานั้น ทําใหผูเลนเบื่อได ดังนั้น
การที่เกมมีเสนโคงการเรียนรูที่เพิ่มขึ้นอยางสมดุล (Smooth Learning Curve) ก็จะสงผลใหเกิด
ผูเชียวชาญที่เรียนรูอยางเพลิดเพลินไปกับเกมจากการเรียนรูที่ตอเนื่องไมติดขัด ซ่ึงการปรับเสน
โคงการเรียนรูนั้นจะควบคุมไดโดยการใชระดับของฉาก (Levels) ซ่ึงผูสรางเกมสามารถ
ออกแบบการเปลี่ยนระดับความยากของแตละความทาทายในระหวางเลนเกม หรือออกแบบให
เกมมีความทาทายงายๆกอนแลวเมื่อผูเลนมีความสามารถที่เพิ่มขึ้นตามที่ผูสรางไดออกแบบ
ฉากไว ความทาทายก็จะยากขึ้นตามมา ผูพัฒนาเกมควรออกแบบเกมใหผูเลนทุกคนสามารถ
พัฒนาการเรียนรูของตนเองได  นั่นคือการควบคุมความทาทายใหเหมาะสมกับผูเลนแตละคน
แมวาผูเลนแตละคนจะมีความสามารถไมเทากันก็ตาม โดยเริ่มจากการสรางระดับความทาทาย
ที่เหมาะสม กําหนดคาขีดแบงของความยากที่แตกตางกันสําหรับฟงกช่ันการประเมินผล
ความสามารถของผูเลน (Evaluation Functions) เชนการใหคะแนน ซ่ึงผูพัฒนาเกมสามารถใช
ขอมูลคะแนนรวมกับการทดสอบเกมเพื่อใหไดฉากที่ตอบสนองระดับความทาทายของผูเลน
กลุมใหญที่สุด  

งานวิทยานิพนธนี้นําแนวคิดของทฤษฎีนี้ไปประยุกตใชรวมกับทฤษฎีการเรียนรูของ
ปญญาประดิษฐสําหรับสวนที่เกี่ยวของกับการออกแบบคาขีดแบง เพื่อใหสามารถสรางฉากได
เองอยางอัตโนมัติสําหรับผูเลนแตละคนโดยไมตองอาศัยผลการเลนจากผูเลนกลุมใหญ  

2.1.4 เจเนติกอัลกอริทึม (Genetic Algorithm) [7] 
เจ เนติกอัลกอริทึม  เปนอัลกอริทึมสําหรับการคนหาคําตอบที่น าพึงพอใจที่ สุด 

(optimization problem) จากกลุมคําตอบที่สุมมาไดบนพื้นฐานของกลไกการคัดเลือก และการ
สืบพันธุตามธรรมชาติ การคนหาดวยเทคนิคเจเนติกอัลกอริทึมเริ่มตนดวยการสุมคําตอบขึ้นมา
จํานวนหนึ่ง ซ่ึงเปนกลุมคําตอบที่เปนไปได และเปนคาที่สอดคลองตามเงื่อนไขของปญหา เปนการ
เลือกคําตอบที่ดีที่สุดจากกลุมคําตอบที่สามารถมีชีวิตรอดอยูไดหรือกลุมคําตอบที่ไดรับการคัดเลือก
สายพันธุมาจากกลุมกอนหนานี้  การเลือกกลุมคําตอบสายพันธุดีคือ การเลือกคําตอบที่มีคาเขาใกล
กับเปาหมายของปญหาที่กําลังสนใจ เมื่อมีการคัดเลือกสายพันธุที่ดีไดแลว กลไกของเจเนติกจะทํา
การจับคูกลุมคําตอบสายพันธุดี แลวหาตําแหนงที่จะทําการเปลี่ยนโครงสรางของคําตอบระหวางคู
ที่จับกันแลวนั้น เพื่อจะไดกําเนิดคําตอบคูใหมที่มีโอกาสพัฒนาผลลัพธใหเขาใกลเปาหมายที่แทจริง
มากยิ่งขึ้น 
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 นอกจากที่กลาวมา ยังมีการเปลี่ยนแปลงของยีนโดยไมมีเหตุผลอธิบาย หรือที่เรียกวาการ
กลายพันธุ ซ่ึงการเปลี่ยนแปลงดังกลาวไมใชส่ิงที่ไดรับอิทธิพลจากพอแม การเปลี่ยนแปลงดังกลาว
อาจจะทําใหลูกมีลักษณะที่ดีกวาพอแมหรือใหผลลัพธเขาสูเปาหมายที่แทจริงมากขึ้นก็เปนได 
 จะเห็นไดวาเจเนติกอัลกอริทึมเปนวิธีการที่พยายามหาคําตอบที่เปนไปไดใหมากพอและมี
การพัฒนาคําตอบไปเรื่อย ๆ เพื่อที่จะทําใหคําตอบที่นาพึงพอใจที่สุดที่เกิดขึ้นใกลเคียงกับคําตอบที่
ดีที่สุดของปญหาที่กําลังสนใจ เปนหลักการที่งาย แตสามารถใชไดผลดีกับปญหาที่มีขนาดใหญ 
 ในการทําเจเนติกอัลกอริทึมนั้น ขอมูลมักจะถูกแทนดวยสายบิต (bit string) เพื่อใหงายหรือ
ใหเขากับการประมวลผล แลวนําไปคํานวณคาความเหมาะสม (fitness) ที่ดีที่สุดโดยฟงกชันความ
เหมาะสม (fitness function) เพื่อทําการเลือกกลุมคําตอบที่ดีที่สุดมาทําการผสมขามสายพันธุ และ/
หรือ ทําการกลายพันธุ รูปที่ 2 แสดงตัวอยางการผสมพันธุ (cross over) และการกลายพันธุ 
(mutation) 
 

 
รูปที่ 2 ตัวอยางเจเนตกิอัลกอริทึม 

 
งานวิทยานิพนธนี้ใชเจเนติกอัลกอริทึมเปนตนแบบในการสรางแบบจําลองใหมสําหรับ 

การสรางฉาก โดยแนวคิดการผสมพันธุและการกลายพันธุไดถูกนํามาประยุกตใชในขั้นตอนการ
สรางความทาทายใหมใหกับฉาก 
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2.2 ผลงานวิจัยท่ีเก่ียวของ 

2.2.1 การปรับระดับความยากงายของฉากอยางอัตโนมัติในเกมประเภทแพลตฟอรมจาก
ประสิทธิภาพการเลนของผูเลน : กรณีศึกษาซุปเปอรมาริโอ [1] 

สําหรับการปรับระดับความยากงายของฉากอยางอัตโนมัติในเกมประเภทแพลตฟอรมจาก
ประสิทธิภาพการเลนของผูเลน: กรณีศึกษาซุปเปอรมาริโอ ที่นําเสนอโดย นางสาวจริยา กําเหนิด
นนท [1] นั้นเปนระบบที่สามารถปรับเปลี่ยนและสรางฉากใหเหมาะสมกับความสามารถของผูเลน 
โดยการนําขอมูลการเลน (รูปแบบการกระทํา) มาประยุกตใชรวมกับทฤษฎีการออกแบบเกมของ 
[8] และการเรียนรูแบบรีนฟอรสเมนท เพื่อปรับฉากใหเหมาะสมกับระดับความสามารถของผูเลน
นั้น ๆ  ซ่ึงเริ่มตนพิจารณาจากทักษะ (Skill) ของผูเลนในการบังคับตัวละคร เพื่อนําเอาทักษะตาง ๆ 
มากําหนดเปนรูปแบบการกระทําพื้นฐาน เมื่อนําเอารูปแบบการกระทําพื้นฐานมาประกอบกันจะได
เปนเปนความทาทาย (Challenge) ที่จุดหนึ่งๆของฉากและเมื่อนําความทาทายที่จุดตางๆมาประกอบ
กันแลวจะไดเปนฉาก (Level) ใหผูเลนทําการเลน และผลที่ไดจากการเลนของผูเลนจะถูกนํากลบัมา
เปนผลปอนกลับ (Feedback) เพื่อใชในการปรับคาความนาจะเปนในการเกิดความทาทายตางๆใน
ฉากถัดไป ดังแสดงในรูปที่ 3 

 

รูปที่ 3 แสดงสวนประกอบของเกมที่ปรับสภาวะแวดลอมของฉากใหเหมาะสมกับทกัษะของผูเลน 
[1] 
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จากรูปแบบการกระทําพื้นฐาน และรูปแบบลําดับการกระทําตอเนื่อง (ลําดับการกระทํา
ตอเนื่องคือลําดับการกระทําที่ผูเลนไมสามารถเลือกหยุดพักกลางคันได) นั้น ระบบจะทําการสราง
ความทาทายทั้งหมดที่เปนไปได โดยความทาทายแตละชิ้นจะมีระดับความยากเปนของตัวเอง 
ระบบจะนําความทาทายไปจัดเรียงลําดับจากระดับความยากนอยไปมาก โดยแบงความทาทายตาม
กลุมความทาทายที่คลายกัน  หลังจากผูเลนไดเลนฉากที่สรางขึ้นไปแลว ระบบจะรวบรวมขอมูล
การตายและจํานวนครั้งที่เลนผานความทาทายตางๆมาคํานวณแบบรีนฟอรสเมนท เพื่อนําผลจาก
การเลนไปใชในการปรับตัวในเกมนั้น แบบจําลองไดสรางตัวแปรเพิ่มเขามาในระบบอีกหนึ่งตัวคือ
จํานวนครั้งที่ไดรับการโหวตใหเกิดความทาทายอื่นๆ ในระดับที่สูงขึ้นหรือต่ําลงเมื่อเทียบกับความ
ทาทายที่กําลังพิจารณาอยู (ความทาทายในระดับที่สูงขึ้นจะมีคาความยากที่เพิ่มขึ้น และความทาทาย
ในระดับที่ต่ําลงจะมีคาความยากที่ลดลง) ซ่ึงความทาทายหนึ่งๆสามารถโหวตใหความทาทายอื่นได
ในชวงความยากตามที่คํานวณไดจากความสามารถของผูเลน เมื่อไดคาโหวตระบบจะทําการเลือก
ความทาทาย โดยความทาทายแตละความทาทายจะมีความนาจะเปนในการเกิดแปรตามคาโหวตกับ
คาคะแนนที่ผูเลนทําไดในการเลนโดยรวม และแปรผกผันกับจํานวนครั้งที่เคยเลนความทาทาย
นั้นๆมา (เพื่อปองกันไมใหผูเลนเบื่อ) แลวระบบจึงสรางเปนความทาทายหนึ่งจากความทาทายกลุม
นั้นสําหรับฉากตอไป เปนเชนนี้ไปเรื่อยๆสําหรับความทาทายในฉากตอๆไป 

ระบบที่ไดสรางขึ้นนั้นใชทรัพยากรในการเก็บขอมูลเปนจํานวนมาก  ดังนั้นงานวิจัย
สําหรับวิทยานิพนธนี้จึงศึกษาสาเหตุที่เปนไปไดและพยายามแกไขการใชทรัพยากรจํานวนมากนี้ 
นอกจากนี้ วิทยานิพนธนี้ยังจะพัฒนาและทดลองวิธีการอีกวิธีการหนึ่งในการสรางระบบปรับฉาก
แบบอัตโนมัติ เพื่อศึกษาแบบจําลองที่สามารถเปนทางเลือกของแบบจําลองแบบเดิมได โดยให
แบบจําลองใหมมีการใชทรัพยากรที่เหมาะสมเชนเดียวกัน 

2.2.2 การใชเจเนติกอัลกอริทึมเพื่อปรับโปรแกรมหุนยนตสําหรับเกมเดินยิงในมุมมองบุคคลท่ี 1 [9] 
เปนการนําเอาเจเนติกอัลกอริทึม มาประยุกตในการปรับคาตัวแปร ที่ใชกับโปรแกรม

หุนยนตในเกมเพื่อใหมีประสิทธิภาพ สมจริงและงายในการพัฒนา โดยใชเกมเคานเตอรสไตรค 
(Counter Strike) ในการทดสอบ 

โปรแกรมหุนยนตสําหรับเกมเดินยิงในมุมมองบุคคลที่ 1 คือ ปญญาประดิษฐที่ควบคุมตัว
ละครซึ่งเลนอยูในเกมนั้น ซ่ึงตามปกติเราจะเรียกโปรแกรมชนิดนี้วา บอท (bots) ในการใชงานบอท
ตามปกตินั้น ใชการจัดคาตัวแปรตางๆ โดยคาตัวแปรที่ตางกันจะมีผลใหบอทมีพฤติกรรมตางๆกัน 
แตการจัดคาตัวแปรนั้นยากและสิ้นเปลืองเวลาของผูผลิตเกม เนื่องจากคาตัวแปรนั้นขึ้นตอกันดวย 
งานวิจัยนี้จึงทําการทดลองนําเจเนติกอัลกอริทึมมาจัดคาตัวแปรของบอทเพื่อลดภาระของผูผลิต   
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 ผลการทดลองปรากฏวาสามารถปรับใหบอทเลนไดดี เทาเทียมกับบอทที่ เซ็ตจาก
ประสบการณของผูเลนที่เชี่ยวชาญภายในหาสิบรอบการเลน ซ่ึงการใชเจเนติกอัลกอริทึมปรับคาตัว
แปรนี้ใชเพื่อปรับใหคาตัวแปรเขาสูคาที่ใหผลโดยรวมดีที่สุด โดยจะทําออฟไลนกอนที่ผูเลนจะได
เลนเกมจริง  
 จากงานวิจัยที่กลาวมานี้ พบวาการใชเจเนติกอัลกอริทึมสามารถปรับคาตัวแปรโดยคง
ลักษณะที่ดีหรือที่คลายกันจากรุนสูรุนไดดีในขณะที่วิวัฒนาการหาโครโมโซมใหมไปในเวลา
เดียวกัน ดังนั้นงานวิทยานิพนธนี้จะทําการนําเสนอและทดลองทางเลือกการปรับฉากโดยใช
แนวคิดของเจเนติกอัลกอริทึมเขามาเปนทางเลือกหนึ่งดวย เพื่อใหสามารถคงสภาพความคลายกัน
ของความทาทายที่จะใชทดสอบผูเลนเอาไวได การปรับคาตัวแปรของเกมในงานวิจัย [9] ใชเวลาหา
สิบรอบการเลน ซ่ึงนับวานานเพราะผูเลนที่แขงขันดวยจะเบื่อไปเสียกอน ไมสามารถทําการเรียนรู
ออนไลนได แตโดยขอบเขตปญหาสําหรับงานวิทยานิพนธนี้ สามารถทําการผสมพันธุคัดเลือกแบบ
ออนไลนขณะที่ผูเลนกําลังเลนเกมอยูได เนื่องจากปริภูมิการคนหามีขนาดไมใหญมาก แนวคิดของ
เจเนติกอัลกอริทึมนั้นถูกนํามาใชเพื่อคงลักษณะของความทาทายไวเทานั้น  

2.2.3 กลไกในการวิวัฒนาการ ความสามารถในการปรับตัว เชิงการทํางานเปนกลุม [10] 
เปนงานวิจัยเกี่ยวกับการพัฒนาปญญาประดิษฐ ของเกมคอมพิวเตอรในเชิงธุรกิจ ลักษณะ

การเลนยึดธงแบบเปนทีม (capture the flag team base) จากเกมเควก 3 (QuakeIII) เนื่องจากการเลน
ยึดธงแบบเปนทีมนั้น เปนลักษณะการเลนที่ไดรับความนิยมเปนอยางสูง  

ปญญาประดิษฐที่ถูกพัฒนาเพื่อการทํางานในเชิงเปนกลุมนั้นถูกเรียกวา ทีม (TEAM) ซ่ึงทํา
การเรียนรูขณะเลน (online) และการทํางานของทีมนั้นเปนการทํางานแบบรวมอํานาจที่ศูนยกลาง 
(centralised) นั่นคือ การทํางานและการติดตอระหวางเอเยนต ขึ้นกับเอเยนต ตัวหนึ่งที่ถูกกําหนด
หนาที่ไวส่ังงานเอเยนต อ่ืน ๆ และ เอเยนตตัวอ่ืน ๆ ตองติดตอกับเอเยนตนี้เทานั้น และทมีมลัีกษณะ
สําคัญ 4 อยางดังตอไปนี้ 

1. ทีมมีการทํางานแบบรวมอํานาจที่ศูนยกลาง และจะพัฒนาพฤติกรรมของทีม
ใหเหมือนกันเปนกอนเดียว (1 เดียว) 

2. ทีมจะใหความสําคัญตอเปาหมายของกลุมในระยะยาวมากกวาเปาหมายระยะ
ส้ันของแตละบุคคล 

3. ในสวนของการตัดสินใจตอบสนองสําหรับแตละสถานภาพของเกม ทีมไดใช 
อีโวลูชันนารีอัลกอริทึม (หรือที่รูจักกันในชื่อ เจเนติกอัลกอริทึม) เพื่อหาคาที่
เหมาะสมที่สุด (fitness value) ของแตละสถานภาพ 
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4. ทีมมีการจดจําสถานะกอนหนาเพื่อใชในการยอนกลับในกรณีที่ทีมมีการ
ทํางานผิดพลาด 

 
จะพบวาเกมประเภทเดินยิงในมุมมองบุคคลที่ 1 นั้นสามารถนําเอาเจเนติกอัลกอริทึมไป 

ประยุกตใชไดผลดีและสามารถใช เ รียนรูในขณะทําการเลน  รวมถึงผสมผสานกับระบบ
ปญญาประดิษฐแบบอื่นไดงายอีกดวย นี่เปนการยืนยันเพิ่มเติมวาเจเนติกอัลกอริทึมนาจะสามารถ
นําไปประยุกตใชรวมกับเกมประเภทแพลตฟอรมไดเชนกัน โดยใชการปรับสภาพฉากแทนการ
ปรับสภาพสถานการณผูเลน  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที่  3 
วิธีดําเนินการวิจัย 

แนวคิดของการวิจัย 
 เนื่องจากมีความตองการในการปรับปรุงขั้นตอนการจัดเก็บความทาทายใหใชทรัพยากร
หนวยความจําในการเก็บนอย ในงานวิจัยเดิมนั้นนําขอมูลทักษะการกระทําที่ผูเลนสามารถทําได 
นํามาหาระดับความยากในการเลน และทําการสรางความทาทายจากการกระทําที่เปนไปไดทั้งหมด
เก็บไวในโครงสรางขอมูลกอนที่จะทําการโหวตเลือก ซ่ึงการทําเชนนี้อาจเปนสาเหตุสําคัญให
โปรแกรมใชทรัพยากรหนวยความจําในการจัดเก็บขอมูลมาก ดังนั้นจึงตองใหระบบใหมสามารถ
จัดการความทาทายใหมีประสิทธิภาพมากขึ้น หรือสามารถสรางความทาทายที่มีคะแนนที่เหมาะสม
กับผูเลนแตละคนได โดยไมจําเปนที่จะตองสรางความทาทายทั้งหมดเตรียมไว ดังนั้นแนวทางที่จะ
นํามาพัฒนาตนแบบการปรับระดับความยากงายมีทั้งส้ิน 2 แนวทางดังตอไปนี้ 

1. ปรับปรุงการจัดการความทาทายของแบบจําลองเดิมใหมีประสิทธิ์ภาพมากขึ้น โดย ทํา
การลบความทาทายที่ไมตองการใชออกจากหนวยความจํา  

 ขั้นตอนการดําเนินงาน 
1.1 ลบความทาทายที่มีจํานวนการเลนตั้งแต n ขึ้นไปออก เนื่องดวยสมมติฐานที่วา ความ

ทาทายใด ๆ ที่ผูเลน เลนผานหลาย ๆ คร้ังแลว ผูเลนนั้นนาจะมีประสบการณที่นาจะ
สามารถเลนผานได และชวยลดการเกิดซ้ําของความทาทาย ซ่ึงอาจทําใหผูเลนเบื่อได 
ความทาทายนั้นจึงสามารถนําออกจากระบบได โดยในงานวิจัยนี้ไดกําหนดให n มีคา 
= 3, 5 และ 7 ตามลําดับ ซ่ึงจะตองทดลองใหเห็นความแตกตางระหวางการใชคา
เหลานี้ ทั้งในดานคุณภาพในการเลนจากความเห็นของผูเลน และในดานการประหยัด
ทรัพยากร 

1.2 ลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดในฉากถัดไป (Challenge 
Probability) ที่นอยกวา 51 เปนจํานวนที่ไมเกินจํานวนความทาทายที่มีการใสเพิ่มใน
เซตความทาทาย เนื่องจากความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดในฉาก
ถัดไปนอยนั้นแสดงวาโอกาสในถูกนําไปใชเปนความทาทายของฉากใหมนั้นนอย
และโอกาสที่จะเกิดในดานตอ ๆ ไปก็นอยดวยเชนกัน ดังนั้นความทาทายนั้นจึงนาจะ
สามารถนําออกจากระบบไดโดยไมมีผลกระทบตอคุณภาพการเลน ซึ่งในการนี้ตอง
วัดผลทั้งในดานคุณภาพการเลนและในดานการประหยัดทรัพยากรเชนเดียวกัน 
สําหรับผลการทดลองการใชแบบจําลองที่ปรับปรุงนี้ อยูในบทที่ 4 
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2. นําเสนอแบบจําลองใหม โดยแบบจําลองใหมนี้นําเอาหลักการเจเนติกอัลกอริทึมมาใช
เปนแบบศึกษาสํานึก (Heuristic) การนําแนวคิดของเจเนติกอัลกอริทึมมาประยุกตใชนี้ 
มีจุดประสงคที่จะสรางฉาก เพื่อใหความทาทายที่สรางขึ้นมาใหมมีความสัมพันธกับ
ความทาทายเดิม และยังมีโอกาสในการสรางความทาทายใหม ๆ ดวยเชนกัน โดยการ
เปลี่ยนความทาทายแตละความทาทายใหอยูในรูปของโครโมโซม การนําแนวคิดเจ
เนติกอัลกอริทึมมาใชในวิทยานิพนธนี้จะตางจากการใชงานเจเนติกอัลกอริทึมใน
ปญหาทั่วไปอื่นๆ ดังนี้ 

• ฟงกชันที่ใชเปนฟตเนสฟงกชันของงานวิทยานิพนธนี้ เปนฟงกชันที่มีคาที่
ตองการไมคงที่ เปลี่ยนคาไดในทุกรอบของการเลนเกม (เนื่องจากเกมอาจตองยาก
ขึ้นหรืองายลงตามความสามารถของผูเลน ทั้งนี้ในระหวางการเลนเกม ผูเลนก็
สามารถพัฒนาตนเองได) ดังนั้นเจเนติกอัลกอริทึมจึงไมไดใชเพื่อวิวัฒนาการ
คุณสมบัติของความทาทายใหไดแบบใดแบบหนึ่ง หรือใหมีความยากคาหนึ่ง 
หากแตใชเพื่อพยายามคงลักษณะเดิมของความทาทายเอาไวในขณะที่สราง
โครโมโซมใหม ที่ตองพยายามคงลักษณะเดิมของความทาทายเอาไวนั้น เพื่อท่ีจะ
มั่นใจไดในระดับหนึ่งวา ผูเลนเคยเรียนรูจากความทาทายที่คลายคลึงกันมาบาง
แลว 

• จํานวนประชากรสําหรับนําไปใชงานดวยแนวคิดเจเนติกอัลกอริทึมที่จะใชใน
วิทยานิพนธนี้ มีจํานวนนอย ตางจากงานเจเนติกอัลกอริทึมอื่นที่ใชประชากร
จํานวนมาก ทั้งนี้เนื่องจากปริภูมิการคนหามีขนาดจํากัด ถูกควบคุมดวยจํานวนการ
กระทําตอเนื่องที่ผูเลนสามารถกระทําได และความเปนไปไดของการกระทําที่
จะตองตอเนื่องกัน ซ่ึงถูกนิยามไวใน [1] ดังนั้นปญหาของงานวิทยานิพนธนี้ 
แทจริงแลว ไมใชปญหาที่จําเปนตองแกดวยเจเนติกอัลกอริทึม แตเจเนติก
อัลกอริทึมนั้นใชเปนแบบศึกษาสํานึกในการสรางความทาทายใหมใหคงลักษณะ
ของความทาทายเดิมเอาไว การใชจํานวนประชากรนอยยังเปนการประหยัด
ทรัพยากรหนวยความจําในการเก็บขอมูลระหวางการทํางานอีกดวย การผสม
โครโมโซมอาจไมสามารถทําใหไดผลลัพธที่ตองการเสมอไป ซ่ึงสามารถแกไขได
ดวยการสรางบางสวนของโครโมโซมที่ถูกเลือกขึ้นใหมโดยอาศัยแบบศึกษา
สํานึกแบบอื่นเขามาชวย 

 
การคํานวณความยากของแตละความทาทายคํานวณไดจากสมการที่ (1) [1]  
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โดยที่ difh  คือคาความยากของความทาทาย 

ia  คือการกระทําของผูเลน  
 pd  คือคาความยากของลักษณะประจําตางๆของการกระทํา p  ของผูเลน 
 ed  คือคาความยากของลักษณะประจําตางๆของศัตรู e  ที่สัมพันธกับ ia  

md  คือคาความยากของลักษณะประจําตางๆของแผนที่ m  ที่สัมพันธกับ ia  
  pn  คือจํานวนครั้งที่ทักษะถูกนํามาใชเปนการกระทําที่ตอเนื่อง 

ija  คือคุณสมบัติของเปาหมาย (ศัตรู) ที่สัมพันธกับกระทําของผูเลน ia  

ika  คือคุณสมบัติของเปาหมาย (แผนที่) ที่สัมพันธกับกระทําของผูเลน ia  
A  คือเซตของการกระทําพื้นฐาน 
E  คือเซตของคุณสมบัติของศัตรู 
M  คือเซตของคุณสมบัติของแผนที่ 

3.1 ขั้นตอนการดําเนินงานในการสรางความทาทายของแตละกลุมทักษะ 

3.1.1 การกําเนิดโครโมโซมรุนแรก (สําหรับฉากระดับแรก) 
สรางความทาทายของฉากระดับแรก (สําหรับระบบตนแบบที่ไดสรางขึ้นนั้น ใชจํานวน 2 

ความทาทาย สําหรับความทาทายชนิดเดียวกัน ในหนึ่งฉาก) โดยระบบจะทําการกําหนดคาความ
ยาก ซ่ึงเปนคาเริ่มตน และเปนคาคงที่ ซ่ึงแตละกลุมทักษะอาจจะเปนคาเดียวกัน หรือตางกันก็ได 
คํานวณคา CR ซ่ึงจะใชในการปรับความยากขึ้นหรืองายลงของฉากตอไป จากสมการ (2) – (4) [1] 
แตคาคะแนนที่ใหในงานวิทยานิพนธนี้จะตางจาก [1] ตรงที่ใน [1] นั้นใหคะแนน CR  แตละความ
ทาทายแยกจากกัน แตในแบบจําลองใหมนี้ จะใหคะแนน CR  ตามกลุมของความทาทายแทน ซ่ึง
การใหคะแนนความทาทายตามกลุมความทาทายนี้ ชวยใหไมจําเปนตองเก็บความทาทายหนึ่งๆ
เอาไวในระบบ 

 
( ) ( )12 +−+= STPTRL  (2) 
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( ) 12 −∗= RLPR   (3) 
PRPTCR −=    (4) 

  
โดยที่ PT  คือจํานวนครั้งในการเลน (Play Time) 

ST  คือจํานวนครั้งในการเลนผาน (Success Time) 
RL  คือระดับความสามารถ (Rank Level) ซ่ึงเปนจํานวนของตัวละคร

ที่ใชไปทั้งหมดในการผานความทาทายกลุมนี้ ตั้งแตเร่ิมเกม 
PR  คือลําดับความสามารถในการเลนสูงสุด (Play Rank) ซ่ึงคานี้เปน

คา RL ที่เอามาปรับเพื่อคํานวณ CR ตอไป 
CR  คือระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนได (Challenge Rank) 

คานี้เปน คาที่ปรับมาจากคา RL เพื่อใหความสําคัญกับจํานวนครั้ง
ที่เลนไดผาน 

 
สมการสําหรับคํานวณคา CR  นี้ สามารถใชไดในการสรางดานตั้งแตดานแรก  หลังจาก

เลนผานดานที่ 5 PT  และ ST จะใชคาจาก 3 ดานสุดทายเทานั้น สวนการคํานวณคา CR  ในดาน
แรกนั้น จะไดคา CR  = -1 (เนื่องจากยังไมมีการเลนเกิดขึ้น คา PT และ ST จึงเปน 0) ทําการ ใส
ทักษะที่ 1 และ 2 ตามกลุมของทักษะนั้นๆ (ในระบบตนแบบ จะจัดกลุมความทาทายที่ถือวา
คลายกัน จากความเหมือนกันของทักษะสองทักษะแรกที่ผูเลนตองใช) ทําการสุมคะแนนความยาก
ใหแกทักษะที่ 1 และ 2 แลวนําไปทําตามขั้นตอนที่ 3.4.4  (และทําซํ้าตามขั้นตอนที่ระบุ) 

ตัวอยางการสรางความทาทายของฉากระดับแรก ของกลุมทักษะ JJ เปนดังนี้ กําหนดใหคา 
ความยากเริ่มตน = 22 กําหนดสัมประสิทธิ์การเรียนรู = 2 คํานวณคา CR  = -1 ทําการสุมคะแนน
ความยากของทักษะ J สมมติไดคะแนนความยาก = 6 และสุมคะแนนความยากของ J ที่สอง สมมติ
ไดคะแนนความยาก = 4 ดังนั้นคะแนนความยากของความทาทาย = 20 นําไปผานขั้นตอนที่ 3.4.4 
จะได ( )cndhdif  = -2 และ LF  = -2 คา ( )cndhdif  = LF  ดังนั้น ความทาทาย JJ คะแนนระดับ
ความยาก = 20 จะถูกนําไปใชเปนความทาทายของฉากระดับแรก 

ตัวอยางความทาทายของฉากระดับแรก ของกลุมทักษะ JJ ในการสรางฉากแรก แสดงใน
รูปที่ 4 

JJ JJE

Challenge 1 Challenge 2  

รูปที่ 4 ตัวอยางความทาทายของฉากระดับแรก ของกลุมทักษะ JJ 
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3.2 การจําลองโครโมโซมใหเขากับปญหา 
สรางโครโมโซมจากความทาทายที่เก็บเอาไว โดยเก็บขอมูลเปนเซตของทักษะและมีระดับ

ความยากของทักษะนั้น ดังรูปที่ 5 
 

Challenge 1 Challenge 2

J (6) J (4) J (4) J (4) E (3)

 

รูปที่ 5 ตัวอยางโครโมโซม 
 

โดยความยาวของโครโมโซมนั้นขึ้นกับระดับทักษะของผูเลน ณ เวลานั้น ๆ  

3.3 การคํานวณคาผลลัพธจากโครโมโซม 
ใชการคํานวณคาความยากจากสมการที่ (1) สวนการคํานวณระดับความทาทายที่นาจะ

สามารถเลนไดนั้นคิดจากระดับความทาทายของแตละกลุมความทาทาย 

3.4 การสรางความทาทายที่จะนํามาครอสโอเวอร 
ทําการสรางกลุมความทาทายเพิ่มขึ้นมาตางหากจากโครโมโซมที่ใชอยู เพื่อใชในการผสม

พันธุโดยเฉพาะ กลุมความทาทายแตละกลุมจะถูกใชในการสรางโครโมโซมเพิ่มเติมแตละชุด ใน
ระบบตนแบบที่ใชในงานวิทยานิพนธนี้ โครโมโซมที่สรางขึ้นมาในสวนนี้นั้นจะมีจํานวนเทากับ
จํานวนโครโมโซมของกลุมความทาทายที่ใชสราง โดยคา CR  ของกลุมความทาทายตนฉบับจะถูก
นํามาใชกําหนดคาความยากของโครโมโซมใหมในสวนนี้ไดดังนี้ 

3.4.1 กําหนดเงื่อนไขความยากของกลุมทักษะใหมจากการสุม ซ่ึงสัมพันธกับ CR   ณ 
ปจจุบัน ดังนี้ 

3.4.1.1 ถาคา CR  ปจจุบัน > 0 เงื่อนไขความยากจะตองยากขึ้นไมเกินจากที่คา 
CR  ปจจุบันกําหนด 
3.4.1.2 คา CR  ปจจุบัน < 0 เงื่อนไขความยากจะไมยากขึ้น 

 
ตัวอยางการกําหนดเงื่อนไขความยาก เชน กําหนดใหคา CR  ณ ปจจุบันเปน 3 แสดงวา

ความยากของความทาทายใหมตองมีคาไมเกินคาของ (hdif ปจจุบัน +3*coefficient of Learning) 
สมมติวาคา hdif ในปจจุบันเปน 25 (ในกรณีที่คา coefficient of Learning เปน 1) ดังนั้นคา hdif ของ
ความทาทายที่จะถูกสรางขึ้นใหมนั้นจะมีคาไมเกิน 28  

3.4.2 ความทาทายที่สรางขึ้นนั้น มีกระบวนการในการสรางดังนี้  
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 3.4.2.1 สรางการกระทําพื้นฐานที่ใชในการจัดประเภทของกลุมความทาทาย 
3.4.2.2 ถาคา CR   > 0  ใหทําการเพิ่มการกระทําพื้นฐานเขาไปในความทาทาย  

ตัวอยางเชน ถาคา CR  เปน 2 กําหนดใหกลุมทักษะ JJ มีความยาก = 20 
และคะแนนความยากของความทาทายตนฉบับ ณ ปจจุบัน = 25 สมมติ
จากการสุม ไดการกระทําพื้นฐาน = A ดังนั้นจะไดกลุมทักษะใหมเปน 
JJA 

3.4.2.3 คา CR  < 0  ใหทําการตรวจสอบคาคะแนนความยากของ 
ความทาทายใหม กับ คาคะแนนความยากของความทาทายตนฉบับ ณ 
ปจจุบัน หากมากกวาใหไปยังขั้นตอนถัดไป หากนอยกวาใหทําการเพิ่ม
การกระทําพื้นฐานตัวอยางเชน ถา CR  มีคาเปน -2 กําหนดใหกลุมทักษะ 
JJ มีความยาก = 20 และคะแนนความยากของความทาทาย ณ ปจจุบัน = 
25 พบวา คะแนนความยากของความทาทายใหมมีคานอยกวาคะแนน
ความยากของความทาทาย ณ ปจจุบัน ดังนั้นทําการเพิ่มการกระทํา
พื้นฐาน สมมติจากการสุม ไดการกระทําพื้นฐาน = J ดังนั้นจะไดกลุม
ทักษะใหมเปน JJJ 

  
3.4.3 สุมคะแนนของการกระทําพื้นฐานที่เพิ่มขึ้นมาจากขั้นตอนที่ 3.4.2  

สําหรับตัวอยางการสุมการกระทําพื้นฐาน จากขั้นตอนที่ 3.4.2.1 นั้น ไดการกระทาํ
พื้นฐานใหม = A ทําการสุมคะแนนความยาก โดยใชคาความยากของลักษณะประจําจาก
คุณสมบัติตางๆ [1] ตามงานวิจัยเดิม สมมติใหไดระดับความยาก = 5 (ผูเลนโจมตีโดยการ
เหยียบศัตรู + ศัตรู (ความเร็ว = ชา, ทิศทาง = แนวระดับ, ความแข็งแรง = นอย)) 

สําหรับตัวอยางการสุมการกระทําพื้นฐาน จากขั้นตอนที่ 3.4.2.2 นั้นไดการกระทํา
พื้นฐานใหม = J ทําการสุมคะแนนความยาก สมมติใหไดระดับความยาก = 6 (กระโดด 
(ความแมนยํา = นอย, ความสูง, ความกวาง = ปานกลาง, ทิศทาง = ตามแนวดิ่ง)) 

 
3.4.4 ตรวจสอบความยากของกลุมทักษะใหมวาตรงกับเงื่อนไขความยากหรือไม จาก 
ความสัมพันธระหวาง CR  และ difh จากสมการที่ (5) [1] 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]{ }CLcCRchchchVFcvC difdifdif
c

∗+≤<=′ +∑ ~~~;
~

 (5) 

      ( ) ( )[ ] ( ) ( ){ }chchCLcCRch difdifdif
~~~ <≤∗+∪ −

    

( ) ( ) 00; <∧> −+ cCRcCR  
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โดยที่ ( )cvC ′  คือคะแนนของความทาทาย c  ที่จะเกิดขึ้นในฉากถัดไป (Challenge  

Vote) 
  ( )chdif  คือคาความยากของความทาทาย c   

( )chdif
~  คือคาความยากของความทาทาย c~  (ความทาทายหนึ่งที่ไมใช c ) 
( )cCR ~+  คือระดับความทาทาย c~  ที่นาจะสามารถเลนไดซ่ึงมีคาเปนจํานวนเต็ม 

   บวก 
( )cCR ~+  คือระดับความทาทาย c~  ที่นาจะสามารถเลนไดซ่ึงมีคาเปนจํานวนเต็ม 

  ลบ 
 

โดยทางผูวิจัย ไดนํามาประยุกตใชโดยนําเอาผลตางของคะแนนความยากของเซตความทา
ทายใหมกับเซตความทาทายปจจุบัน เทียบกับคา CR  * CL   

( ) ( ) ( )phnhcndh difdifdif −=  (6) 
( )nCRCLLF ∗=   (7) 

 
โดยที่ ( )cndhdif  คือคาผลตางความยาก 
 ( )nhdif  คือคาความยากของเซตความทาทายที่สรางขึ้นมาใหม  

( )phdif  คือคาความยากของเซตความทาทายตนฉบับ ณ ปจจุบัน 
LF  คือคาปจจัยการเรียนรู (Learning Factor) 
CL  คือคาสัมประสิทธิ์การเรียนรู (Coefficient of Learning) เปนคาที่

ใชปรับ CR  อีกตอหนึ่ง 
( )nCR   คือระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนได ณ ปจจุบัน โดยถา

คา CR   ของกลุมความทาทาย กลุมที่กําลังใชงานอยูในปจจุบันมี
คาศูนยแลว คา ( )nCR  จะเปนคาระหวาง CR  กอนหนา กับ 
CR  ปจจุบัน แตหากคา CR  ปจจุบันนั้น นอยกวาศูนยแลว คา 

( )nCR  จะมีคาเทากับ CR  ปจจุบัน 
  นําคา ( )cndhdif  กับ LF มาเปรียบเทียบกันดังนี้ 

3.4.4.1  ( )cndhdif  < LF  แสดงวาคาความยากของความทาทายที่สรางขึ้นมาใหมยัง
ไมถึงความยากสูงสุดที่ผูเลนนาจะสามารถเลนผานได ดังนั้น ใหทําซ้ําใน
ขั้นตอน 3.4.2 – 3.4.4  
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3.4.4.2  ( )cndhdif  > LF  แสดงวาคาความยากของความทาทายที่สรางขึ้นมาใหม
นาจะสูงเกินกวาผูเลนจะสามารถเลนผานได ดังนั้น ทําการตรวจสอบคะแนน
ของการกระทําพื้นฐานทีละอัน หากเปนคะแนนการกระทําพื้นฐานที่นอย
ที่สุดแลว ใหไปยังขั้นตอนถัดไป หากไม ใหลดคะแนนของการกระทํา
พื้นฐานที่อยูดานทายโครโมโซมมากที่สุด และทําซํ้าในขั้นตอนที่ 3.4.4  

3.4.4.3  ( )cndhdif  = LF  แสดงวาผูเลนนาจะสามารถเลนผานความทาทายที่สราง
ขึ้นมาใหมได ดังนั้นไปยังขั้นตอนถัดไป 

สําหรับตัวอยางในขั้นตอนที่ 3.4.3 ที่ใช CR  เงื่อนไข = 2 นั้นกําหนดใหกลุมการ
กระทําพื้นฐาน JJA มีคะแนนความยาก = 25 และคะแนนความยากของความทา
ทาย ณ ปจจุบัน = 25 สัมประสิทธิ์การเรียนรู = 2 คํานวณคา ( )cndhdif  = 0 และ 
LF  = 4 คา ( )cndhdif  < LF  ดังนั้น ตองทําซํ้าในขั้นตอน 3.4.2 – 3.4.4 
 
สวนตัวอยางกอนหนานี้ ที่ใช CR  เงื่อนไข = -2 กําหนดกลุมการกระทําพื้นฐาน 
JJJ มีคะแนนความยาก = 39 และคะแนนความยากของความทาทาย ณ ปจจุบัน = 
25 สัมประสิทธิ์การเรียนรู = 2 คํานวณคา ( )cndhdif  = 7 และ LF  = -4  คา 

( )cndhdif  > LF  ดังนั้น ทําการตรวจสอบคะแนนการกระทําพื้นฐานทุกอันจนถึง
อันสุดทาย พบวายังสามารถลดคาลงไดอีก ดังนั้นทําการลดคะแนนการกระทํา
พื้นฐานอันสุดทายลงและทําซ้ําขั้นตอนที่ 3.4.4 จะพบวาเมื่อทําการลดคะแนนการ
กระทําพื้นฐานจนนอยที่สุด (คะแนนที่นอยที่สุดของ J คือ 4 มาจาก ความแมนยํา, 
ความสูง, ความกวาง = นอย, ทิศทาง = ตามแนวดิ่ง ) ก็ไมสามารถทําใหคา 

( )cndhdif  ≤  LF  ได (จะได ( )nhdif  = 36, ( )cndhdif  = 3)  ดังนั้นความทาทายที่
สรางขึ้นมาใหมจะเปน JJJ ที่มีคะแนนความยาก = 36 

3.4.5 นําเอากลุมทักษะที่ไดไปเปนกลุมความทาทายที่เกิดจากการสุม 
รูปที่ 6 แสดงโครโมโซมในกลมความทาทาย JJ ที่ถูกสรางขึ้นสองโครโมโซม 

เพื่อใชในการครอสโอเวอรกับโครโมโซมตนฉบับสองโครโมโซมตอไป 

Challenge 1 Challenge 2

A (5)J (4)J (4) E (3) J (5)J (5)E (2)

 
รูปที่ 6 ตัวอยางโครโมโซมที่จะนํามาครอสโอเวอรโดยกําหนดคา CR = 2, CL = 2 
 
ผังงานแสดงขั้นตอนการสรางความทาทาย เพื่อนํามาใชครอสโอเวอร แสดงในรูปที่ 7 
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Start

End

Difficulty 
condition 

assignment

Update 
challenge

Assign difficult 
score 

Calculate 
difficulty 

difference and 
learning factor

Difficulty difference = 
learning factor

Difficulty difference < 
learning factor

Decrease 
selected action 
difficulty score

Does any action 
have smallest 
difficulty score

Yes

Yes

No

No

Yes

No

 

รูปที่ 7 ผังงานการสรางความทาทายแบบสุม 

 

 

 

 



 

25

3.5 การครอสโอเวอร (Crossover)  
 ครอสโอเวอรโครโมโซมจากขั้นตอนที่ 3.4 กับโครโมโซมที่เก็บเอาไว ซ่ึงการ 
ครอสโอเวอรสามารถมีรูปแบบการผสมดังนี้ 

3.5.1 การครอสโอเวอรแบบหนึ่งจุด (One-point Crossover) 
3.5.2 การครอสโอเวอรแบบสองจุด (Two-points Crossover) 
3.5.3 การครอสโอเวอรแบบมีรูปแบบ (Uniform Crossover) 
จากการทดลองเลนการครอสโอเวอรแบบตาง ๆ จํานวน 20 ดาน 2 รอบ ผู เลนไมมี

ความรูสึกวาแตละแบบนั้นมีความแตกตางกัน และทั้ง 3 แบบนั้นก็เปนไปตามนิยามคุณภาพ (นิยาม
คุณภาพแสดงในบทที่ 4) เมื่อพิจารณาอัตราการครอสโอเวอรที่ไมสําเร็จนั้นอัตราการครอสโอเวอร
ที่ไมสําเร็จแบบหนึ่งจุด = 2.48 % แบบสองจุด = 0.83% และแบบมีรูปแบบ = 0.15% การครอสโอ
เวอรแบบมีรูปแบบ นั้นมีอัตราการครอสโอเวอรไมสําเร็จนอยที่สุด แสดงวาโอกาสที่ความทาทาย
จะมีความหลากหลาย ควรจะมีมากกวาแบบอื่น ดังนั้น ในงานวิจัยนี้ใชการครอสโอเวอรแบบมี
รูปแบบ เนื่องจากเปนการครอสโอเวอรที่ทําใหเกิดความหลากหลายไดมาก และ จากการทดลอง
เบื้องตนนั้น ใหผลลัพธเปนที่นาพอใจ ซ่ึงรูปแบบที่ใชในการครอสโอเวอรนั้น เปนดังแบบ  
ในรูปที่ 8 

 

 
รูปที่ 8 การครอสโอเวอรแบบมีรูปแบบ 

 
สําหรับการครอสโอเวอรของโครโมโซมที่มีความยาวไมเทากันนั้น ที่จํานวนความทาทาย

ตางกัน 1 ทักษะรูปแบบการผสมพันธุจะไดดังรูปที่ 9 
 

 
รูปที่ 9 การครอสโอเวอรที่จํานวนความทาทายตางกัน  1 ทักษะ 
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การครอสโอเวอรที่จํานวนความทาทายตางกัน 2 ทักษะรูปแบบการครอสโอเวอรจะได 
ดังรูปที่ 10 

 

 
รูปที่ 10 การครอสโอเวอรที่จํานวนความทาทายตางกัน 2 ทักษะ 

 
การครอสโอเวอรที่จํานวนความทาทายตางกัน 3 ทักษะรูปแบบการครอสโอเวอรจะได 

ดังรูปที่ 11 
 

Cross over

Y 
(y3)

Y 
(y2)

X 
(x2)

X 
(x3)

Y 
(y4)

Y 
(y1)

Y 
(y3)

Y 
(y2)

X 
(x1)

X 
(x2)

X 
(x3)

Y 
(y4)

Y 
(y5)

Y 
(y5)

Y 
(y6)

Y 
(y6)  

รูปที่ 11 การครอสโอเวอรที่จํานวนความทาทายตางกัน  3 ทักษะ 
 

ตัวอยางการครอสโอเวอรของความทาทายของกลุม JJ ที่ใชโครโมโซมตนฉบับสอง
โครโมโซมนั้นแสดงในรูปที่ 12 

 

 

รูปที่ 12 ตัวอยางการครอสโอเวอรของความทาทายของกลุม JJ 
 
เมื่อไดโครโมโซมผลลัพธออกมาแลว จะตองมีการตรวจสอบวา ความตอเนื่องของทักษะ

แตละอยางที่ไดออกมาสําหรับแตละโครโมโซมนั้น เปนไปไดจริงหรือไม เมื่อตรวจสอบแลวพบวา
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ไมได จะตองมีการทําการครอสโอเวอรใหมเพื่อใหมีจํานวนโครโมโซม 4 โครโมโซม เวลาที่จะ

เลือกโครโมโซม  

3.6 สวนการเลือกโครโมโซม 
เลือกจากโครโมโซมที่ไดจากการครอสโอเวอร โดยคํานวณคา ( )cndhdif  และ LF ของแต

ละโครโมโซมจากสมการที่ (6),(7) แลวเลือกโครโมโซมที่มีคา ( ) { }nLFcndhdif ,..,1,0=−  ใน

งานวิจัยนี้ไดกําหนดคา n = 1 โดยจะทําการเลือกคาที่นอยที่สุดจากเซต ซ่ึงจะทําใหไดระดับความ
ยากใกลเคียงกับระดับทักษะของผูเลน หากไมมีโครโมโซมที่ระดับความยากใกลเคียงจะเลือก
โครโมโซมที่ใกลเคียงในลําดับถัดไปในเซต  หากมีคาที่ใกลเคียงกันมากกวา 1 คา จะเลือก
โครโมโซมที่มีคา ( )cndhdif  มากที่สุด และหากยังมีโครโมโซมที่ ( )cndhdif  ที่มีคาเทากันมากกวา 
1 โครโมโซม จะทําการเลือกโดยการสุม (จากโครโมโซมที่มีคา ( )cndhdif  เทากัน) แลวนํา
โครโมโซมที่เลือกมาแทนที่ โครโมโซมที่เก็บไว โดยเลือกแทนโครโมโซมที่มีคะแนนความยาก
ตางกับระดับทักษะของผูเลนมากที่สุด   

จากตัวอยางในขั้นตอนที่ 3.5 คํานวณคาความยากของความทาทาย ณ ปจจุบันของความทา
ทายที่ 1 (JJ) และ 2 (JJE) ได 20 และ 19 คะแนนตามลําดับ ดังนั้นนําคะแนน 20 ไปใชเปนความยาก
ของความทาทาย ณ ปจจุบัน การคํานวณคา ( )cndhdif  และ LF ของแตละโครโมโซม เปนดังแสดง
ในรูปที่ 13 
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รูปที่ 13 ตัวอยางการเลือกโครโมโซมของกลุมทักษะ JJ 

 
จากรูปที่ 13 โครโมโซมที่เกิดจากการครอสโอเวอรที่มีความยากใกลเคียงกับระดับผูเลน

มากที่สุดคือ J(5)J(4)A(5) ดังนั้นนําไปแทนโครโมโซมในปจจุบันที่มีคะแนนความยากตางกับ
ระดับทักษะของผูเลนมากที่สุด  

 
ผังงานแสดงการสรางเซตของความทาทายแตละกลุมโดยใชแนวคิดเจเนติกอัลกอริทึมนั้น

แสดงในรูปที่ 14 
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รูปที่ 14 ผังงานการสรางความทาทายแตละกลุมโดยใชแบบศึกษาสํานกึจากหลักเจเนติกอัลกอริทมึ 
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เคร่ืองมือท่ีใชในการวิจัย 
• Microsoft Visual Studio.NET 2005 

o ใชในการสรางโปรแกรมตนแบบขึ้นมา โดยใชภาษา C++ 
• Direct X 9.0 SDK 

o ใชฟงกชันจากไลบรารีชวยสรางสวนแสดงภาพกราฟกส 
• Microsoft Office 2003 (Word, Excel and Visio) 

o ใชโปรแกมประยุกตชวยในการวาดกราฟ และแผนภาพตางๆ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

บทที่  4 
ผลการทดลอง และการวเิคราะหผลการทดลอง 

ขั้นตอนการเตรียมการทดลอง 
1) สรางแบบจําลองใหม 2 แบบ 

a. แบบจําลองที่มีขั้นตอนวิธีในการเลือกความทาทายตามแบบจําลองเดิม และเพิ่ม
ขั้นตอนการลดทรัพยากร โดยการลบความทาทายที่ไมตองการใชออกไป โดยใชผู
เลนในอุดมคติเพื่อหาวา การลบความทาทายที่จํานวนเทาใด และ ความทาทายที่มี
ความนาจะเปนเทาใด ใหผลออกมาดีที่สุด 

b. แบบจําลองที่นําเอาเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก มาใชเปนขั้นตอนวิธีในการ
เลือกความทาทาย โดยใชผูเลนทดสอบการครอสโอเวอรแบบตาง ๆ วาแบบใด
ใหผลออกมาดีที่สุด 

2) สรางฟงกชันสําหรับเก็บรวมรวมขอมูลการใชทรัพยากร 
3) กําหนดคาที่เกี่ยวของตาง ๆ ดังนี้ 

a. แบบจําลองที่มีขั้นตอนวิธีในการเลือกความทาทายตามแบบจําลองเดิม และเพิ่ม
ขั้นตอนการลดทรัพยากร กําหนดใหสัมประสิทธิ์การเรียนรูเทากับ 8 หนวย คา
โหวตแฟกเตอรเทากับคาสัมบูรณของระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนได คา
น้ําหนักของระดับความทาทายที่นาจะสามารถเลนไดเทากับ 1 หนวย และคา
น้ําหนักของอัตราการโหวตคะแนนเทากับ 4 หนวย 

b. แบบจําลองที่นําเอาเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก  มาใช  กําหนดให
สัมประสิทธิ์การเรียนรูเทากับ 0.36 หนวย 

4) กําหนดกลุมตัวอยางสําหรับทดสอบ และจุดมุงหมายที่ตองการตรวจสอบ โดยกําหนดใหมี
ผูเลนเกมอยางนอยจํานวน 10 คน (ในที่นี้ใชจํานวน 12 คน) เลนเกมที่ไมมีลักษณะเฉพาะ
ของฉากจํานวน 20 ฉากติดตอกัน เปนจํานวน 1 รอบ ทั้ง 3 แบบจําลอง เพื่อตรวจสอบ
แนวโนมของคาความยากรวมของฉากและอัตราการใชทรัพยากร 

5) สรางแบบสอบถาม เพื่อใหผูที่เลนเกม  เสร็จแลวทําการตอบคําถามจากแบบสอบถาม 
(ตัวอยางแบบสอบถามแสดงในภาคผนวก ค) 

 
รูปที่ 15 แสดงลักษณะของเกมที่ใชทดลอง ซ่ึงใชการเลนแบบเกมซุปเปอรมาริโอ 
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รูปที่ 15 ภาพตดัตอจากหนาจอของเกมที่ใชทดสอบ 

ผลการทดลองและการวิเคราะหขอมูล 
แบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากรนั้น ในการลบความทาทายที่มีจํานวนการเลน

ตั้งแต n ขึ้นไป โดย n มีคา = 3, 5 และ 7 ที่ n = 3 นั้นอัตราการลบความทาทายนั้นมีโอกาสมากกวา
อัตราการสรางความทาทายใหม ทําใหเกิดโอกาสที่แบบจําลองไมสามารถเลือกความทาทายขึ้นได 
ดังนั้นที่ n = 3 จึงไมสามารถนํามาใชได สําหรับ n = 5 และ 7 นําขอมูลความยากเฉลี่ยจากผูเลนอุดม
คติ (จํานวน 20 ฉาก 5 รอบ) มาสรางกราฟ ไดดังรูปที่ 16 

 

Ideal player

0

100

200

300

400

500

600

700

800

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Level

Hd
if

normal
 n = 3
 n = 5
 n = 7

 
รูปที่ 16 กราฟความยากเฉลี่ยการลบความทาทายที่มีจํานวนการเลน n ขึ้นไป โดย n มีคา = 3, 5, 7 

 
พบวาที่ n = 5 และ 7 นั้นความยากออกมาใกลเคียงกับแบบจําลองเดิมเมื่อนํามาผานขั้นตอน

การหาระยะทางแบบยูคลิด พบวาที่ n = 5 ระยะทางแบบยูคลิด = 93.354 ที่ n = 7 ระยะทางแบบ
ยูคลิด = 103.033 คาระยะทางแบบยูคลิดที่ n = 5 ใหผลออกมานอยกวาเล็กนอย 
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ใหผูเลนทําการทดสอบลองเลนแบบจําลองที่ n = 5 และ n = 7 จํานวน 2 ครั้ง ครั้งละ 20 
ดาน พบวาผูเลนรูสึกวา แบบจําลองที่ n = 7 ยากกวา n = 5 เล็กนอยในชวงแรก ๆ 

ผลจากการใชทรัพยากรเฉลี่ยพบวา ที่ดาน 20 แบบจําลองที่ n = 5 ใชทรัพยากร = 13234176 
ไบต และแบบจําลองที่ n = 7 ใชทรัพยากร = 13314048 ไบต จากคาคะแนนความยากและอัตราการ
ใชทรัพยากรนั้น แบบจําลองที่ n = 5 จึงเหมาะกับการใชทําการทดลอง เนื่องจากความยากออกมา
ใกลเคียงกับแบบจําลองเดิม และใชทรัพยากรที่นอยกวา 

ในสวนการลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายในฉากถัดไป
ที่นอยที่สุดเปนจํานวนที่ไมเกินจํานวนความทาทายที่มีการใสเพิ่มในเซตความทาทายนั้น จากการ
ทดสอบโดยผูเลนอุดมคติ (จํานวน 20 ฉาก 5 รอบ) นําขอมูลความยากเฉลี่ยมาสรางกราฟ ไดดังรูปที่ 
17 
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รูปที่ 17 กราฟความยากเฉลี่ย การลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทาย
ในฉากถัดไปที่นอยที่สุด และการลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทาย

ในฉากถัดไปที่นอยกวา 51 
 

จะพบวาความยากเฉลี่ยตั้งแตดานที่ 10 เปนตนไปนั้น ความยากสูงขึ้นอยางรวดเร็วและไม
สอดคลองกับแบบจําลองเดิม เนื่องจากความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทา
ทายในฉากถัดไปที่นอยที่สุดนั้น สวนใหญเปนความทาทายที่มีความยากที่นอย เมื่อความทาทายที่มี
ความยากที่นอยถูกลบไปจึงทําใหแนวโนมของความยากสูงขึ้น เนื่องจากการลบความทาทายที่มี
คะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายในฉากถัดไปที่นอยที่สุดเปนจํานวนที่ไมเกินจํานวน
ความทาทายที่มีการใสเพิ่มในเซตความทาทายนั้น ไมเหมาะสมในการนําไปใชปรับปรุง ดังนั้นจึง
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เปล่ียนใหแบบจําลองลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายในฉาก
ถัดไปที่นอยกวา 51 เปนจํานวนที่ไมเกินจํานวนความทาทายที่มีการใสเพิ่มในเซตความทาทายนั้น 
ซ่ึงใหผลขอมูลความยากเฉลี่ย ดังกราฟรูปที่ 17 (ทดสอบโดยผูเลนอุดมคติ จํานวน 20 ฉาก 5 รอบ) 

พบวาการลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายในฉากถัดไปที่
นอยกวา 51 นั้น ใหคุณภาพไดใกลเคียงกับแบบจําลองเดิม ดังนั้นจึงเลือกใชการลบความทาทายที่มี
จํานวนการเลนตั้งแต 5 คร้ังขึ้นไป และลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความ
ทาทายใดๆในฉากถัดไปที่นอยกวา 51 มาทําการทดลอง 

ในการสรางแบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึกมาประยุกตใชนั้น ไม
สามารถที่จะนําเอากราฟความยาก หรือคาความยากมาเปรียบเทียบกันได เนื่องจากแบบจําลอง
แบบเดิมนั้น สามารถเกิดชวงการพักของผูเลนได คือชวงที่มีระดับความยากลดลงในดานหนึ่ง ๆ 
แลวความยากคอยกลับมายากขึ้น ดังที่แสดงในรูปที่ 18 
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  รูปที่ 18 กราฟการเกิดชวงการพักของผูเลน 

 
เนื่องจากชวงการพักของผูเลนนั้นมีสวนรบกวนผลการทดลอง (ผลขอมูลความยาก) ทําให

เปรียบเทียบความยากไมได และกราฟความยากที่ไดมีความแตกตางกัน ดังนั้นจึงตองวัดจาก
ความรูสึกของผูเลน และตรวจสอบวาความยากที่ไดจากการสรางฉากนั้นเปนไปนิยามคุณภาพที่
กําหนดขึ้นหรือไม โดยนิยามคุณภาพนั้นมีดังตอไปนี้ 
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นิยามคุณภาพสําหรับการวัดผลทดลอง 
1. ถาใชจํานวนตัวในการเลนนอย (ตายนอย) ความยากของความทาทายถัด ๆ ไปควรยากขึ้น

เร่ือย ๆ  
2. สําหรับความทาทายกลุมหนึ่ง ๆ ผูเลนที่ใชจํานวนตัวในการเลนโดยเฉลี่ยมาก ควรมีกราฟ

ความยากชันนอยกวา ผูเลนที่ใชจํานวนตัวในการเลนโดยเฉลี่ยนอย 
3. ถาใชจํานวนตัวในการเลนมาก (ตายมาก) เชนมากกวา 5 ตัวขึ้นไป ในฉาก ๆ หนึ่ง ความทา

ทายในดานถัดไปควรจะงายลง  
4. ผูเลนรูสึกวาเจอสิ่งที่งาย ดานตอไปจะยาก เจอสิ่งที่ยากมาก ตอไปจะตองงายลง   

ผลจากกลุมตัวอยางสําหรับทดสอบ  

ขอมูลความยาก และจํานวนตัวที่ใชในการผานดาน(แบงตามกลุมประเภทของความทาทาย)  
ที่ไดจากการเลน ในแบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร ของผูเลนทั้ง 12 คน นํามาสรางกราฟ
ของแตละผูเลน ไดตัวอยางดังเชนรูปที่ 19 และ 20 (เปนตัวอยางกราฟจากผูเลนหนึ่งคน) และนํามา
สรางตารางความสัมพันธระหวางความยากและจํานวนตัวที่ใชเลนในแตละกลุมความทาทาย ดัง
ตัวอยางในรูปที่ 21 (กราฟของผูเลนอื่น ๆ แสดงในภาคผนวก ค) 
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รูปที่ 19 กราฟความยากเฉลี่ยของแตละกลุมความทาทายจากแบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร 

ของผูเลนลําดับที่ 8 
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Player 8 life use
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รูปที่ 20 กราฟจํานวนตัวทีใ่ชในแตละกลุมความทาทายจากแบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร 

ของผูเลนลําดับที่ 8 

 
รูปที่ 21 ตารางความสัมพันธระหวางความยากและจํานวนตวัที่ใชเลนในกลุมความทาทาย 3 จาก

แบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร ของผูเลนลําดับที่ 8 
 
จากกราฟและตารางผลการทดลองทั้งหมด ความยากของความทาทายนั้นมีทั้งเปนไปตาม

คุณภาพ (ขอหนึ่งและขอสาม)ที่วางไว และไมเปนไปตามคุณภาพที่วางไว จากขอมูลของผูเลน
ทั้งหมด พบวาจํานวนที่เปนไปตามคุณภาพนั้นมีมากกวามาก  ดานที่ใชตัวเลนผานไมมาก ความยาก
ในดานถัดไปจะมีแนวโนมยากขึ้น ในดานที่ใชตัวในการเลนมาก หรือ เคยมีการใชตัวเลนมากใน
ดานกอนหนา ความยากในดานถัดไปจะมีแนวโนมลดลง และเมื่อพิจารณาความทาทายที่เกิดขึ้นใน
แตละฉากในแตละกลุมความทาทายพบวา การใชจํานวนตัวผูเลนเพื่อเลนผานความทาทายที่เกิดขึ้น
ในแตละฉากนั้น เมื่อผูเลนใชจํานวนตัวผูเลนมากในฉากใดฉากหนึ่งแลว ในฉากถัดไปผูเลนจะใช
จํานวนตัวผูเลนลดนอยลง แสดงดังสวนแรเงาในตารางดังรูปที่ 22 จากการเปรียบเทียบจํานวนความ
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ทาทายของแตละกลุมในฉาก ๆ หนึ่ง ที่เปนไปตามนิยามคุณภาพขอหนึ่งและขอสามที่กําหนดไว มี
จํานวนมากกวาจํานวนที่ไมเปนไปตามนิยามคุณภาพ  (ในแตละฉากมีกลุมความทาทาย = 7) โดย
จํานวนความทาทายของแตละกลุมในฉากฉากหนึ่งที่ไมเปนไปตามนิยามคุณภาพนั้น = 92 จาก
ทั้งหมด 1680 (จากผูเลน 12 คน จํานวน 20 ฉาก ฉากละ 7 กลุมความทาทาย = 12*20*7) คิดเปน 
0.065%  

 

 

 
รูปที่ 22 ตารางแสดงจํานวนตัวผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่เกดิขึ้นในแตละฉากในแตละ

กลุมความทาทาย จากแบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากรของผูเลนทั้งหมด 
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นอกจากนี้ ตามนิยามคุณภาพขอที่สอง จากกราฟความยากเฉลี่ยของแตละความทาทาย จะ
พบวาคนที่มีฝมือดีกวาควรจะมีกราฟความยากโดยรวมของทั้งฉากชันกวาคนที่ฝมือออนกวา ทั้งนี้
กราฟความยากใหผลสวนใหญออกมาตามนิยาม ตัวอยางเชน เมื่อนําเอากราฟความยากของผูเลนที่
ความทาทายกลุม 2 มาเปรียบเทียบความชันระหวางผูเลนลําดับที่ 1 กับผูเลนลําดับที่ 4 พบวาผูเลน

ลําดับที่ 1 ซ่ึงใชจํานวนตัวในการเลนมากกวาผูเลนลําดับที่ 4 กราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 1 จะ
มีความชันเฉล่ียนอยกวากราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 4 โดยความชันของกราฟความยากของผู
เลนลําดับที่ 1 มีคา = 0.97 ความชันของกราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 4 มีคา = 1.24 แสดงดังรูป

ที่ 23 
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รูปที่ 23 กราฟแสดงความชนัของความยากของความทาทายกลุมที่ 2 ของผูเลนที่ 1 และ 4 จาก

แบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร 
 
ผลที่ไดจากกราฟและตารางนั้นบอกไดวาระบบทํางานไดตามที่ทางผูวิจัยคาดหวังไวจริง 

แตผลกลับไมสอดคลองกับขอมูลในการตอบแบบสอบถามของผูเลน โดยจํานวนของผูเลนที่รูสึกวา
เมื่อผานดานที่ยาก แลวดานตอไปรูสึกวางายลงมีจํานวนเพียง 3 จาก 12 คน คิดเปน 25 % ของ
จํานวนผูทดลองทั้งหมด จํานวนของผูเลนที่รูสึกวาเมื่อผานดานที่งาย แลวดานตอไปรูสึกวายากขึ้น
มีจํานวน 8 จาก 12 คน คิดเปน 66.67 % ของจํานวนผูทดลองทั้งหมด ผลสรุปของแบบสอบถามนี้
แสดงไวดังตารางที่ 1  
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ตารางที่  1 ผลสรุปที่ไดจากแบบสอบถามสําหรับผูเลนเกมจากแบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร 
 
เมื่อเลนผานจดุที่ยากไปแลว  จะมาเจอจุดที่ยากกวาหรือเหมือนเดมิอีกในดานถัดไป 9 
เมื่อเลนผานจดุที่ยากไปแลว จะมาเจอจุดทีง่ายลงในดานถัดไป 3 

เมื่อเลนผานจดุที่งายไปแลว จะมาเจอจุดทีง่ายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 4 

เมื่อเลนผานจดุที่งายไปแลว จะมาเจอจุดทีย่ากขึ้นในดานถัดไป 8 
 

สวนแบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมาประยุกตใช หลังจากผูเลนได
เลนเกมเสร็จแลว จะไดขอมูลผลการเลนของผูเลน นําขอมูลความยากและจํานวนตัวที่ใชระหวาง
การเลนของผูเลนทั้งหมด(แบงตามกลุมประเภทของความทาทาย) นํามาสรางกราฟของแตละผูเลน 
ตัวอยางเชนรูปที่ 24 และ 25 และนํามาสรางตารางความสัมพันธระหวางความยากและจํานวนตัวที่
ใชเลนในแตละกลุมความทาทาย ดังตัวอยางในรูปที่ 26 (กราฟของผูเลนอื่น ๆ แสดงในภาคผนวก 
ค) 
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รูปที่ 24 กราฟความยากเฉลี่ยของแตละกลุมความทาทาย จากแบบจําลองเจเนตกิอัลกอริทึม แบบ

ศึกษาสํานึก ของผูเลนลําดับที่ 1 
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รูปที่ 25 กราฟจํานวนตัวทีใ่ชในแตละกลุมความทาทาย จากแบบจําลองเจเนตกิอัลกอริทึม แบบ

ศึกษาสํานึก ของผูเลนลําดับที่ 1 

 

 
รูปที่ 26 ตารางความสัมพันธระหวางความยากและจํานวนตวัที่ใชเลนในกลุมความทาทาย 3 จาก

แบบจําลองเจเนติกอัลกอริทมึ แบบศึกษาสาํนึก ของผูเลนลําดับที่ 1 
 
จากกราฟและตารางผลการทดลองทั้งหมด ความยากของของความทาทายนั้นมีทั้งเปนไป

ตามคุณภาพขอหนึ่งและสามที่วางไว และไมเปนไปตามคุณภาพขอหนึ่งและสามที่วางไว จาก
ขอมูลของผูเลนทั้งหมด พบวาจํานวนที่เปนไปตามคุณภาพนั้นมีมากกวามาก  ดานที่ใชตัวเลนผาน
ไมมาก ความยากในดานถัดไปจะมีแนวโนมยากขึ้น ในดานที่ใชตัวในการเลนมาก หรือ เคยมกีารใช
ตัวเลนมากในดานกอนหนา ความยากในดานถัดไปจะมีแนวโนมลดลง และเมื่อพิจารณาความทา
ทายที่เกิดขึ้นในแตละฉากในแตละกลุมความทาทายพบวา การใชจํานวนตัวผูเลนเพื่อเลนผานความ
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ทาทายที่เกิดขึ้นในแตละฉากนั้น เมื่อผูเลนใชจํานวนตัวผูเลนมากในฉากใดฉากหนึ่งแลว ในฉาก
ถัดไปผูเลนจะใชจํานวนตัวผูเลนลดนอยลง แสดงดังสวนแรเงาในตารางดังรูปที่ 27 

จากการเปรียบเทียบจํานวนความทาทายของแตละกลุมในฉากๆหนึ่ง ความทาทายที่เปนไป
ตามนิยามคุณภาพที่กําหนดไวมีจํานวนมากกวาจํานวนที่ไมเปนไปตามนิยามคุณภาพ  (ในแตละ
ฉากมีกลุมความทาทาย = 7) โดยจํานวนความทาทายของแตละกลุมในฉากๆหนึ่งที่ไมเปนไปตาม
นิยามคุณภาพนั้น = 104  จากทั้งหมด 1680  (จากผูเลน 12 คน จํานวน 20 ฉาก ฉากละ 7 กลุมความ
ทาทาย = 12*20*7) คิดเปน 0.062% แสดงวาแบบจําลองที่นําเอาเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก 
มาประยุกตใชนั้น สามารถที่จะปรับความยากของดานใหเปนไปตามความสามารถของผูเลนได 
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รูปที่ 27 ตารางแสดงจํานวนตัวผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่เกดิขึ้นในแตละฉากในแตละ
กลุมความทาทาย จากแบบจําลองเจเนตกิอัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึก ของผูเลนทั้งหมด 

  
 คุณภาพอีกอยางหนึ่งคือ คนที่มีฝมือดีกวาควรจะมีกราฟความยากโดยรวมของทั้งฉากชัน
กวาคนที่ฝมือออนกวา ทั้งนี้กราฟความยากใหผลสวนใหญออกมาตามนิยาม ตัวอยางเชน เมื่อนําเอา
กราฟความยากของผูเลนที่ความทาทายกลุม 3 มาเปรียบเทียบความชันระหวางผูเลนลําดับที่ 1 กับผู
เลนลําดับที่ 4 พบวาผูเลนลําดับที่ 1 ซ่ึงใชจํานวนตัวในการเลนมากกวาผูเลนลําดับที่ 4 กราฟความ
ยากของผูเลนลําดับที่ 1 จะมีความชันเฉลี่ยนอยกวา กราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 4 โดยความชัน
ของกราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 1 มีคา =  0.68 ความชันของกราฟความยากของผูเลนลําดับที่ 4 
มีคา = 1.47 แสดงดังในรูปที่ 28 
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รูปที่ 28 กราฟแสดงความชนัของความยากกลุมที่ 3 จากแบบจําลองเจเนติกอัลกอริทมึ แบบศึกษา
สํานึก ของผูเลนที่ 1 และ 4 
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ซ่ึงผลที่ไดนั้นสอดคลองกับขอมูลในการตอบแบบสอบถามของผูเลน โดยจํานวนของผูเลน
ที่รูสึกวาเมื่อผานดานที่ยาก แลวดานตอไปรูสึกวางายลงมีจํานวน 10 จาก 12 คน คิดเปน 83.33 % 
จํานวนของผูเลนที่รูสึกวาเมื่อผานดานที่งาย แลวดานตอไปรูสึกวายากขึ้นมีจํานวน 8 จาก 12 คน คิด
เปน 66.67 % ผลการตอบแบบสอบถามเปนดังตารางที่ 2 

 
ตารางที่  2 ผลสรุปที่ไดจากแบบสอบถามสําหรับผูเลนเกม จากแบบจําลองเจเนติกอัลกอริทึม แบบ
ศึกษาสํานึก 
 
เมื่อเลนผานจดุที่ยากไปแลว  จะมาเจอจุดที่ยากกวาหรือเหมือนเดมิอีกในดานถัดไป 2 
เมื่อเลนผานจดุที่ยากไปแลว จะมาเจอจุดทีง่ายลงในดานถัดไป 10 

เมื่อเลนผานจดุที่งายไปแลว จะมาเจอจุดทีง่ายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 4 

เมื่อเลนผานจดุที่งายไปแลว จะมาเจอจุดทีย่ากขึ้นในดานถัดไป 8 
 
จากการตอบแบบสอบถาม พบวาผูเลนที่รูสึกวาเมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลว จะมาเจอจุดที่

งายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไปนั้น สวนใหญเปนผูเลนที่มีทักษะการเลนคอนขางสูง ทําให
ไมรูสึกวาดานถัดไปยากขึ้น ในทางกลับกันผูเลนที่รูสึกวาเมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลว จะมาเจอจดุที่
ยากกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไปนั้น เปนผูเลนที่มีทักษะการเลนไมมากนัก ทําใหรูสึกยาก
ขึ้นหรือใกลเคียงเดิมในดานถัดไป 

 
จากผลการทดลองจะพบวา ความทาทายกลุมที่ 0 ( EE ) นั้นผิดกับกลุมความทาทายอืน่ โดย

เมื่อความยากถึงคา ๆ หนึ่ง ความยากจะไมมีการเพิ่มขึ้นตอไป จากการวิเคราะห พบวา คะแนนความ
ยากของกลุมที่ 0 จะเกิดชวงความยากแบบกระโดดขึ้น เมื่อความยากในระดับสูง ๆ ประกอบกับการ
ทดลองไดตั้งคาสัมประสิทธิ์การเรียนรูไวไมสูงมากนัก ( กําหนดไวที่ 0.35 ) ทําใหโอกาสที่จะสราง
ความทาทายที่จะหลุดจากชวงความยากแบบกระโดดมีนอยตามไปดวย เมื่อทดลองดวยคา
สัมประสิทธ์ิการเรียนรูที่มากขึ้นพบวาความยากนั้นเปนไปตามกลุมความทาทายกลุมอื่น ๆ (โดย
เปนผลความยากเฉลี่ยของผูเลนอุดมคติ จํานวน 5 รอบการเลน) ดังรูปที่ 29  
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รูปที่ 29 กราฟความยากเฉลี่ยของความทาทายกลุม 0 โดยใชสัมประสิทธิ์การเรียนรูคาตาง ๆ 
 
จะเห็นไดวา เมื่อสัมประสิทธิ์การเรียนรูมีคาตั้งแต  2 ขึ้นไปนั้น อัตราการสรางความทาทาย

จะมีแนวโนมคลายกับกลุมความทาทายอื่น ๆ ทําใหสามารถแกปญหาเรื่องความยากไมเพิ่มขึ้นได 
สําหรับในดานการใชงานทรัพยากรนั้น จากขอมูลที่บันทึกระหวางการเลน ทรัพยากรโดย

เฉล่ียจากผูเลน 12 คน จํานวน 20 ดาน  แสดงเปรียบเทียบแตละแบบจําลอง ดังรูปที่  30 
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รูปที่ 30 กราฟการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ย 

 
จะพบวาแบบจําลองที่นําเอาเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมาประยุกตใชนั้น มีการใช

ทรัพยากร นอยกวา แบบจําลองอื่นๆ  สวนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากรนั้น ไมมีความ
แตกตางกับแบบจําลองเดิมมากนัก  
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เมื่อนําเอาจํานวนการใชทรัพยากรของแบบจําลองแบบเดิม กับแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอน
การลดทรัพยากร มาผานการทดสอบคาที ชนิดแบบคู ผลการทดสอบไดคา t = 2.293 คา p นอยกวา 
0.05 แสดงวาจํานวนการใชทรัพยากรจากแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากรมีการใช
ทรัพยากรที่นอยกวา อยางมีนัยสําคัญทางสถิติอยางมาก ดวยความเชื่อมั่น 95% 

เมื่อนําจํานวนการใชทรัพยากรของแบบจําลองแบบเดิม กับแบบจําลองที่นําเอาเจเนติก
อัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช มาผานการทดสอบคาที ชนิดแบบคู ผลการทดสอบได
คา t = 55.938 คา p นอยกวา 0.05 แสดงวาจํานวนการใชทรัพยากรจากแบบจําลองที่นําเอาเจเนติก
อัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช มีการใชทรัพยากรที่นอยกวา อยางมีนัยสําคัญทางสถิติ
อยางมาก ดวยความเชื่อมั่น 95% 

 
 
 
 
 
 



 

บทที่  5 
สรุปผลการวิจัย อภิปรายผล และขอเสนอแนะ 

สรุปผลการวิจัย และอภิปรายผลการวิจัย 
จากผลกราฟความยากและตารางทั้งหมด สามารถสรุปไดวา แบบจําลองเดิมนั้น สามารถ

นํามาปรับปรุงการใชทรัพยากรได โดยการลบความทาทายที่เลนมากกวา 5 ครั้งขึ้นไป (หรือ
มากกวา) และลบความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายใดๆในฉากถัดไปที่
นอยกวา 51 โดยแบบจําลองยังคงสามารถปรับสภาพฉากไดตามความสามารถของผูเลน  

แตจากแบบสอบถาม  มีผูเลนเพียง 25% ที่มีความรูสึกวาเมื่อผานดานที่ยากจะเจอดานที่งาย
ลง ซ่ึงจะเห็นไดวาขัดแยงกับผลจากกราฟความยากอยางชัดเจน สาเหตุที่ความคิดเห็นของผูเลนไม
ตรงกับกราฟนั้น อาจเนื่องมาจาก 

• ความยากของความทาทายที่สรางขึ้น ไมไดสัมพันธกับความรูสึกของผูเลนอยาง
แทจริง ซ่ึงถาเปนเชนนี้ แสดงวาคาความยากและการคิดคะแนนตองไดรับการ
ปรับปรุง แตจากผลการทดลองใน [1] และผลจากการใชเจเนติกอัลกอริทึมสราง
แบบจําลองใหมนั้น คาความยากของความทาทายและความเห็นของผู เลน
สอดคลองกันอยางชัดเจน ดังนั้น สาเหตุที่ความคิดเห็นของผูเลนไมตรงกับกราฟ
จึงไมนาเกิดจากการไมเขากันของคะแนนความทาทายกับความยากที่ผูเลนรูสึกได 
แตจากการที่แบบจําลองที่ใชนี้ มีการลบความทาทายที่ซํ้าและความทาทายที่มี
ความนาจะเปนในการเกิดนอยออกไป ผูเลนอาจรูสึกได ทําใหความยากของความ
ทาทายที่สรางขึ้นไมสัมพันธกับความรูสึกของผูเลนขึ้นมาได  ซ่ึงความทาทายที่ถูก
ลบไปสวนใหญนั้น เปนความทาทายที่มีความยากนอย ดังนั้นความทาทาย 
โดยรวมที่ถูกสรางขึ้นทีหลังจะมีความยากโดยเฉลี่ยมากขึ้น (ถึงแมจะงายลงตามที่
การคํานวณกําหนด แตก็ยังยากกวาความทาทายที่สรางตามปกติจาก [1]) ดังนั้นจึง
เปนไปไดที่ผูเลนอยางนอยจะรูสึกวา ฉากมีความยากกวาที่ควรจะเปน 

• ขอมูลจากกราฟนั้นเปนขอมูลที่แสดงความยากแยกตามแตละกลุมความทาทาย แต
ความรูสึกของของผูเลนจะเปนความรูสึกรวม ๆ ของทั้งฉาก ซ่ึงเมื่อผูเลนเจอจุดที่
ยากมาก ๆ ในฉาก ซ่ึงอาจจะมีเพียงจุดเดียวในฉากนั้น ผูเลนก็อาจรูสึกวาดานนั้น
ยากโดยปริยาย แมจะมีความทาทายในกลุมอื่นที่งายลงมาจากฉากที่แลว แตผูเลน
อาจไมไดสังเกต แตถาสิ่งนี้เปนสาเหตุ ก็นาจะมีความเปนไปไดที่ จะเห็นในการ
ทดลองอื่น แตผลนี้กลับมีความชัดเจนในการทดลองนี้เทานั้น ทําใหสันนิษฐานได
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วานี่อาจไมใชสาเหตุ หรือถาเปนสาเหตุ ก็ไมใชเพียงสาเหตุเดียว แตมีปจจัยอ่ืนชวย
ทําใหผลจากจุดนี้โดดเดนขึ้นมา เชนอาจเกิดจากการเอาความทาทายที่ซํ้าหรือมี
ความนาจะเปนในการเกิดนอยทิ้งไป 

 
เพื่อใหผูเลนมีความรูสึกสอดคลอง แบบจําลองนี้ควรมีการปรับปรุง โดยการปรับคะแนน

ความยากของแตละทักษะเสียใหมเพื่อใหเขากับการเอาความทาทายที่ไมจําเปนออกไป 
สวนเมื่อนําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมาใชสรางแบบจําลองใหมนั้น กราฟและ

ตารางแสดงใหเห็นวาสามารถสรางฉากใหเหมาะสมกับความสามารถของผูเลนไดจริง โดยระบบ
สามารถปรับสภาพฉากใหงายลงถาผูเลนผานความทาทายที่ตองใชจํานวนตัวในการผานมาก และ
ปรับสภาพฉากใหยากขึ้นถาผู เลนผานความทาทายที่ใชจํานวนตัวในการผานนอยได จาก
แบบสอบถาม ผูเลน 83.33% มีความรูสึกวาเมื่อผานดานที่ยากจะเจอดานที่งายลง และผูเลน 66.67% 
มีความรูสึกวาเมื่อผานดานที่งายจะเจอดานที่ยากขึ้น ซ่ึงถือวาสอดคลองกับผลจากกราฟและตาราง
เปนอยางดี 

ในสวนของการใชทรัพยากร แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากรนั้น เมื่อเทียบกับ
แบบจําลองเดิมนั้นการใชทรัพยากรไมแตกตางกันมากนัก โดยอัตราการใชทรัพยากรตางจาก
แบบจําลองเดิมโดยเฉลี่ยเพียง 341.33 ไบต ในทางสถิติแลว ถือวา มีการใชทรัพยากรนอยกวาอยางมี
นัยสําคัญ แตในทางปฏิบัตินั้น ถือวายังใชไมได เนื่องจากการประหยัดหนวยความจําขึ้นมาเพียง
สามรอยไบตไมไดชวยใหนําโปรแกรมไปใชงานไดดีขึ้นแตอยางใด แมในเครื่องเลนเกมขนาด
พกพาก็ตาม ดังนั้นงานวิจัยที่ใชแบบจําลองแบบแรกนี้ในอนาคตควรปรับปรุงการใชหนวยความจํา
ขึ้นอีก 

แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมาสรางฉาก มีอัตราการใชทรัพยากร
นอยกวาแบบจําลองเดิมอยางเห็นไดชัดเจนจากขอมูลกราฟโดยอัตราการใชทรัพยากรแบบเจเนติก
อัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก ตางจากแบบจําลองเดิมโดยเฉลี่ย  187733.33 ไบต ซ่ึงการทดสอบทาง
สถิติก็ถือวาดีกวาแบบจําลองเดิมอยางมีนัยสําคัญเชนกัน  แตในทางปฏิบัติ ผลจากการเลน 20 ฉาก
พบวาจํานวนการลดการใชทรัพยากรนั้นไมมากถึงในระดับที่ควรนําไปใชไดจริง เพราะลด
หนวยความจําไดเพียงเกือบสองรอยกิโลไบตเทานั้น  

แตการใชงานการสรางฉากอยางอัตโนมัตินั้นสามารถนําไปใชสรางฉากไดอยางตอเนื่อง 
แบบจําลองเดิมตองเก็บขอมูลเพิ่มขึ้นเรื่อยๆ ในขณะที่แบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึมนั้นไมมี
การเก็บความทาทายเกาไว แตโครโมโซมของความทาทายใหมอาจยาวขึ้น ดังนั้นจึงมีแนวโนมที่จะ
ใชหนวยความจํามากขึ้นเชนกัน แตเนื่องจากไมมีการเก็บความทาทายเกาไว อัตราการเพิ่มของการ
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ใชงานหนวยความจําจึงนาจะนอยกวา ผลการทดลองเลนเกมโดยใหผูเลนในอุดมคติเลนเกมที่สราง
โดยแบบจําลองทั้ง 3 แบบ จํานวน 60 ฉาก เลนซ้ํา 5 คร้ัง เปนดังรูปที่ 31 

พบวาเมื่อจํานวนฉากมากขึ้น อัตราการใชทรัพยากรของแบบจําลองเดิมจะเพิ่มขึ้นมาก 
สวนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึมนั้นมีอัตราที่คอนขางคงที่เมื่อเทียบกับแบบจําลองเดิม โดย
พบวา ในฉากที่หกสิบนั้น แบบจําลองเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกสามารถชวยประหยัด
หนวยความจําไปไดประมาณ 7% ซ่ึงอัตราการประหยัดหนวยความจํานี้มีแนวโนมจากกราฟวาจะ
มากขึ้นเมื่อมีฉากจํานวนมากขึ้นอีก สวนแบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากรนั้นแตกตางจาก
แบบจําลองเดิมเพียงเล็กนอย 

Memory usage
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รูปที่ 31 กราฟการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ยของผูเลนอุดมคติ จํานวน 60 ฉาก 
 

 ดังนั้น แบบจําลองเจเนติกอัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึกที่ไดจากงานวิทยานิพนธนี้จึงเหมาะ
แกการไปใชกับเกมประเภทแพลตฟอรมที่มีดานจํานวนมาก หรือมีจํานวนดานไมรูจบ (เกมควร
บันทึกดานที่กําลังเลนในปจจุบันได เพื่อไมใหผูเลนตองไปเริ่มตนใหมเมื่อเลิกเลน) ซ่ึงจะชวย
ประหยัดหนวยความจําที่ใชได 

ปญหาที่พบในระหวางการทดลองคือ ความทาทายที่สรางจากแบบจําลองที่ใชเจเนติก
อัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึก ยังคงมีบางครั้งที่ไมเปนไปตามนิยามคุณภาพ ดังนั้นความทาทายใน
บางครั้งจะมีความยากงายกวาที่ควรจะเปน ซ่ึงเปนผลที่เกิดจากการครอสโอเวอร แลวทําใหเกิดผล
ลัพธที่ไมดีเทาที่ควร รวมถึงความยากของความทาทายในบางที่ มีการกระโดดของคาความยากมาก
เกินไป ทําใหระบบไมสามารถสรางความทาทายที่มีความยากใกลกับความตองการของผูพัฒนาได
เสมอไป  
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ขอเสนอแนะ 
แบบจําลองที่นํามาปรับปรุงการใชทรัพยากร โดยการลบความทาทายที่เลนเปนจํานวน

หลาย ๆ คร้ัง และความทาทายที่มีคะแนนความนาจะเปนในการเกิดความทาทายในฉากถัดไปที่นอย
กวา 51 นั้นสามารถลดการใชทรัพยากรไดเพียงเล็กนอย ถาเราสามารถสรางความทาทายที่เหมาะสม
ใกลเคียงผลจากการโหวตที่สุด ทําใหระบบไมตองสรางความทาทายเปนจํานวนมาก นาจะทําใหลด
การใชทรัพยากรไดเปนจํานวนมาก 

แบบจําลองแบบใชเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกนั้น เหมาะกับการเลนเกมที่มีจํานวน
ฉากมาก ถาจะนํามาใชกับเกมที่ผูพัฒนาตั้งใจใหมีจํานวนฉากไมมาก ในทางปฏิบัตินั้น จะไมเปน
การชวยประหยัดการใชงานหนวยความจํา ตองหาวิธีการอื่นในการประหยัดหนวยความจํา 

วิธีการหนึ่งในการชวยประหยัดหนวยความจํา อาจทําไดโดย ลดจํานวนโครโมโซมที่ตอง
ใชลง โดยอาจเปลี่ยนวิธีการสรางโครโมโซม เปนการกลายพันธุจากโครโมโซมตนฉบับโดยตรง 
เพื่อที่จะไดไมตองสรางโครโมโซมมาครอสโอเวอร หรืออาจใหระบบสรางฉากเพียงแคสวนหนึ่ง 
สวนที่เหลือเปนสวนที่ออกแบบโดยผูพัฒนา ซ่ึงจะสามารถลดจํานวนโครโมโซมที่ตองใชไปได
บาง นอกจากนี้ผูพัฒนายังสามารถมีสวนในจัดการเรื่องความสวยงามของฉากไดอีกดวย 

แบบจําลองใหมที่สรางขึ้นจากงานวิทยานิพนธนี้ยังไมไดมีการแกไขกรอบการทํางานที่
สามารถรองรับการกระทําพื้นฐานของตัวละครผูเลนที่มีความซับซอนมากขึ้น เชน ปญหาที่วิธีการ
ผานความทาทายวิธีหนึ่งสามารถใชผานความทาทายอีกแบบหนึ่งได ของแบบจําลองเดิม ซ่ึงปญหา
นี้อาจแกไดโดยเมื่อผูเลนผานความทาทายหนึ่งๆ เกมจะตองตรวจสอบวา ผูเลนอยูในสถานะใด มี
อาวุธหรือเครื่องมือ ที่ทําใหผานไปไดโดยงายดวยการไมใชวิธีการธรรมดาหรือไม ถามี ใหเปล่ียน
การบันทึกความทาทายที่เลนผานนั้น เปนการผานความทาทายที่ใชเครื่องมือหรืออาวุธนั้นแทน 
ทั้งนี้การจัดความทาทายในฉากตอไปจะไดใชความทาทายจากการผานดวยอาวุธนั้นเปนตัวตั้ง หรือ
อาจใหเปนการผานความทาทายเดิมที่ผูพัฒนาตั้งใจใหผาน แตมีการปรับคะแนนในการผานเพิ่มเติม
เพื่อใหปรับฉากไดเหมาะสมยิ่งขึ้น  

สําหรับการนําแบบจําลองเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกไปใชงานตอนั้น ควร
กําหนดคาสัมประสิทธิ์การเรียนรูใหมีคาที่มากกวา 1 จะทําใหการสรางความทาทายสามารถสราง
ความยากไดใกลเคียงกับความตองการมากกวา สัมประสิทธิ์การเรียนรูที่มีคานอย 

แนวทางอีกแนวทางหนึ่งที่สามารถทําตอจากปจจุบันคือ การพัฒนาใหรองรับการเลนแบบ 
2 คน ซ่ึงการเลนแบบ 2 คนนั้น แบงไดเปน การเลน 2 คนแบบผลัดกันเลน และการเลน 2 คนแบบ
ชวยกันเลน การเลน 2 คนแบบผลัดกันเลนนั้นสามารถประยุกตนําไปใชโดยการเพิ่มชุดเก็บขอมูล
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ขึ้นอีกชุดหนึ่ง สวนการเลน 2 คนแบบชวยกันเลนนั้น จําเปนตองปรับแบบจําลองในการคํานวณ

ความยากใหมใหไดใชความสัมพันธระหวางผูเลนทั้งสองคน 
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ภาคผนวก ก. 
การสรางระบบตนแบบสําหรับสรางฉากตามความสามารถของผูเลน 

สวนการรวบรวมทักษะของผูเลน และสรางความทาทายเบื้องตน 

 ขอมูลตัวละครผูเลน ศัตรู และแผนที่ ทีถู่กนําไปสรางเปนความทาทายทั้งหมดทีเ่ปนไปได
นั้นมีรูปแบบการจัดเก็บขอมลูดังนี้ 

ทักษะผูเลน(แสดงในรูปที่ 32) มีดังนี ้
o M (Move) เคล่ือนที่ในแนวระดับ 

มีคุณสมบัติ 1 ชนิดคือความเร็วซ่ึงมีลักษณะประจํา 2 ลักษณะคือ เร็ว หรือชา 
ดังนั้นจะมีกรณีที่เปนไปไดอยู 1 * 2 = 2 กรณี 

o E (Escape) หลบหลีกการโจมตีจากศัตรู 
มีคุณสมบัติ 2 ชนิดคือความคลองแคลวและทิศทางของศัตรู ซ่ึงขึ้นตรงตอศัตรู 
ดังนั้นจะมีกรณีทีเ่ปนไปไดอยู 1 กรณี คือไมมีคาความยากใดๆกํากับ 

o J (Jump) กระโดด 
มีคุณสมบัติ 4 ชนิดคือความแมนยํา (4) ความสูง (5) ความกวาง (5) และทิศทางการ
กระโดด (3) แตเนื่องจากมกีารจํากัดของกฎการกระโดด 3 ขอคือ 

• ตัวละครผูเลนสามารถกระโดดไดไกลถึง 4 ชองและสูงถึง 3 ชอง 

• ถากระโดดไดสูงถึง 5 ชองแตไปไดไกลแค 2 ชอง 

• ถากระโดดตามแนวดิ่ง หรือข้ึนไปดานบนจะไมพจิารณาคุณสมบัติความกวาง 
ดังนั้นจะมีกรณีที่เปนไปไดอยู 124 กรณีดงันี้ 

• 4 * 5 * 1 * 2  = 40 

• 4 * 5 * 3 * 1  = 60 

• 4 * 4 * 1 * 1  = 16 

• 4 * 2 * 1 * 1  = 8 
o A (Attack) โจมตีศัตรูจากดานบน 

มีคุณสมบัติ 1 ชนิดคือการเหยียบ 
ดังนั้นจะมีกรณีที่เปนไปไดอยู 1 กรณ ี
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รูปที่ 32 จํานวนคุณสมบัติแบบพลวัตของทักษะของผูเลน 

ศัตรู มีทั้งหมด 9 ชนิดซึ่งมีคุณสมบัติแบบสถิต (Static property) ทั้งหมด ดังรูปที ่33 
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รูปที่ 33 คาความยากของศัตรูชนิดตางๆ เรียงลําดับตามคาความยาก 

แผนที ่มีทั้งหมด 7 ชนิดซึ่งมีทั้งคุณสมบัติแบบสถิต และคุณสมบัติแบบพลวัต ดังรูปที่ 34 
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รูปที่ 34 จํานวนคุณสมบัติแบบพลวัตของแผนที ่
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การสรางสภาพฉากจากความทาทาย 

 ลักษณะเฉพาะของฉากมีทั้งหมด 6 แบบคือ ฉากพื้นดนิ ฉากตนไม ฉากใตดิน ฉากหิมะ 
ฉากทองฟา และฉากปราสาท ซ่ึงในแตละฉากนี้จะประกอบไปดวยแผนที่ และศัตรูที่เหมือนกนับาง
แตกตางกนับาง ทั้งนี้ขึ้นอยูกบัการออกแบบลักษณะเฉพาะของฉากตางๆจากผูออกแบบเกม ดังรูปที่ 
35 แสดงตัวอยางลักษณะเฉพาะของฉากแตละฉาก (ตวัอยางหนาจอของฉากตางๆทั้งหมดแสดงใน
ภาคผนวก ข) 

 

1 2 

 

3 4 5 6 

รูปที่ 35 ตัวอยางลักษณะเฉพาะของฉาก 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

ภาคผนวก ข. 
ผลการทดลอง 

หนาจอของเกมที่ใชทดสอบ 
ตัวอยางหนาจอของฉากพื้นดิน แสดงดังรูปที่ 36 

 
 

รูปที่ 36 ฉากที่หนึ่งมีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากพื้นดิน 
 
ตัวอยางหนาจอของฉากตนไม แสดงดังรูปที่ 37 

 
 

รูปที่ 37 ฉากที่สองมีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากตนไม 



 

57

ตัวอยางหนาจอของฉากใตดนิ แสดงดังรูปที่ 38 

 
 
 

รูปที่ 38 ฉากที่สามมีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากใตดนิ 
 
ตัวอยางหนาจอของฉากหิมะ แสดงดังรูปที่ 39 

 
 

รูปที่ 39 ฉากที่ส่ีมีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากหิมะ 
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ตัวอยางหนาจอของฉากทองฟา แสดงดังรูปที่ 40 

 
 

รูปที่ 40 ฉากที่หามีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากทองฟา 
 
ตัวอยางหนาจอของฉากปราสาท แสดงดังรูปที่ 41 

 
 

รูปที่ 41 ฉากที่หกมีลักษณะเฉพาะของฉากเปนฉากปราสาท 
 
 



 

ภาคผนวก ค. 
ผลการทดลอง 

 ตารางแสดงความทาทายที่เกิดขึ้น และจํานวนตัวผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่
เกิดขึ้นในแตละฉากแยกตามประเภทของแบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร แสดงในรูปที่ 42 
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รูปที่ 42 ตารางแสดงความทาทายที่เกดิขึ้น และจํานวนตวัผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่

เกิดขึ้นในแตละฉากแยกตามประเภทของแบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร 
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 กราฟความยากเฉลี่ยและจํานวนตัวที่ใชในแตละกลุมความทาทาย ของผูเลนแตละคน จาก
แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร แสดงในรูปที่ 43 
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รูปที่ 43 กราฟความยากเฉลี่ยและจํานวนตวัท่ีใชในแตละกลุมความทาทาย ของผูเลนแตละคน จาก

แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร 
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 ตารางแสดงความทาทายที่เกิดขึ้น และจํานวนตัวผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่
เกิดขึ้นในแตละฉากแยกตามประเภทของแบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมา
ประยุกตใช เปนดังรูปที่ 44 
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รูปที่ 44 ตารางแสดงความทาทายที่เกดิขึ้น และจํานวนตวัผูเลนที่ใชเพื่อเลนผานความทาทายที่
เกิดขึ้นในแตละฉากแยกตามประเภทของแบบจําลองที่นําเจเนตกิอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมา

ประยุกตใช 
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 กราฟความยากเฉลี่ยและจํานวนตัวที่ใชในแตละกลุมความทาทาย ของผูเลนแตละคน จาก
แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช แสดงในรูปที่ 45 
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Player 12 average hdif
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รูปที่ 45 กราฟความยากเฉลี่ยและจํานวนตวัท่ีใชในแตละกลุมความทาทาย ของผูเลนแตละคน จาก

แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศกึษาสํานึก มาประยุกตใช 
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ชื่อผูเลนเกม ____________________________         เกมมาริโอ (V.10) 
กรุณากาเครื่องหมาย  ในชองเพียง 1 คําตอบของแตละขอยอย และกรุณาตอบคําถามทุกขอ  
1. อายุ          5 – 10   11 – 17          18 – 22    23 – 30          31 – 40         41 – 50    51 ขึ้นไป 
2. เคยเลนเกมมาริโอหรือไม         เคย        ไมเคย 
3. เคยเลนเกมประเภทแพลตฟอรมหรือไม         เคย       ไมเคย 
4. ถาเคยเลนเกมมาริโอหรือเกมประเภทแพลตฟอรมคร้ังลาสุดที่ไดเลนนานเทาใด   ภายในระยะเวลา 5 ป   มากกวา 5 ป 
5. ถาเคยเลนสามารถผานไดสูงสุดถึงดานไหน  เลนจบเกมแลว ถึงดานสุดทาย  ถึงดานกลางๆ  เพียงดานแรกๆ 
6. เกมที่ทานไดเลนมคีวามยากงายระดับใด (ผลสรุปโดยรวมของการผานดานแตละดาน) 

a. ระดับความยากงายโดยรวมของเกมในรอบแรก 
o งายมาก 
o งาย 
o ปานกลาง 
o ยาก 
o ยากมาก 

b. ระดับความยากงายโดยรวมของเกมในรอบที่สอง 
o งายมาก 
o งาย 
o ปานกลาง 
o ยาก 
o ยากมาก 

 

7. ลักษณะโดยรวมของความยากจากดานสูดานในรอบแรกและรอบที่สองเปนอยางไร (คิดจากการเลนทุกดานในรอบนั้นๆ) 
      (*คําวาดานสูดานหมายถึง จากดานที่ 1 ไปสูดานที่ 2 และจากดานที่ 2 ไปสูดานที่ 3 และเรื่อยไปจนถึงดานสุดทาย) 

a. รอบแรกมีความยากโดยรวมจากดานสูดาน 
o ลดลง 
o เพิ่มขึ้น 
o ไมคงที่ เพิ่มขึ้นบาง ลดลงบาง 
o คงที่ 

b. รอบที่สองมีความยากโดยรวมจากดานสูดาน 
o ลดลง 
o เพิ่มขึ้น 
o ไมคงที่ เพิ่มขึ้นบาง ลดลงบาง 
o คงที่ 

c. ถาขอ (a) และขอ (b) ตอบตรงกันวา ลดลง เพิ่มขึ้น หรือไมคงที่  แลวความแตกตางของอัตราการเปลี่ยนแปลง
ความสามารถในการเลนผานดานของรอบแรกและรอบที่สองเปนเชนไร 

o รอบแรกเปลี่ยนแปลงนอยกวารอบที่สอง             (เชน ลดลงนอยกวา หรือ เพิม่ขึ้นนอยกวา) 
o รอบแรกเปลี่ยนแปลงมากกวารอบที่สอง              (เชน ลดลงมากกวา หรือ เพิ่มขึ้นมากกวา) 
o ไมเห็นความแตกตาง                                             (เชน ลดลงใกลเคียงกัน หรือ เพิ่มขึ้นใกลเคยีงกัน) 

กรุณาตอบคําถามทุกขอโดยกาเครื่องหมาย X ในชองเพียง 1 คําตอบของแตละขอยอย  
8. การเลนผานดานแตละดานในรอบแรกและรอบที่สองมีลักษณะการปรากฏของจุดที่งายและจุดที่ยากอยางไร 

a. รอบแรก b. รอบที่สอง 

  
i) สําหรับจุดที่เลนผานไดยากมากในเกม (เชนจุดที่ตายเยอะ)  

o เมื่อผานจุดยากนั้นไปแลวก็จะมาเจอจดุที่ยากกวาหรือเหมือนเดิมในดาน
ถัดไป 

o เมื่อผานจุดยากนั้นไปแลวก็จะมาเจอจดุที่งายลง ในดานถัดไป 
  

a. รอบแรก b. รอบที่สอง 

  
ii) สําหรับจุดที่เลนผานไดงายในเกม 

o เมื่อผานจุดงายนั้นไปแลวก็จะมาเจอจุดที่งายกวาหรือเหมือนเดิมในดานถัดไป
o เมื่อผานจุดงายนั้นไปแลวก็จะมาเจอจุดที่ยากขึ้นในดานถัดไป   

 

9. ขอเสนอแนะ 

รูปที่ 46 แบบสอบถามสําหรับใหผูเลนตอบคําถามเพื่อเปรียบเทียบผลการเลน 
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ตารางที่ 3 ผลการตอบคําถามจากแบบสอบถามของผูเลนแตละคน 
  
ช่ือ Player 1 Player 2 Player 3 Player 4 
1. อายุ 23 - 30 23 - 30 31 - 40 23 - 30 

2. เคยเลนเกมมาริโอ และ/หรือ เกมประเภทแพลตฟอรม X X X X 

4. เคยเลนเกมมาริโอหรือประเภทแพลตฟอรมภายใน 5 ป X X X X 

5. เลนเกมมาริโอผานดานไดสูงสุดถึงดาน เลนจบเกม เลนจบเกม เลนจบเกม ดานกลางๆ 

1 – เกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากร 
2 - เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

1 2 1 2 1 2 1 2 

6. ระดับความยากงายเฉลี่ย  
(งายมาก – งาย – ปานกลาง – ยาก – ยากมาก) 

2 4 3 2 4 3 4 2 

7. ลักษณะโดยรวมของความยากจากดานสูดาน 

•  ลดลง                 

•  เพิ่มขึ้น             

•  ไมคงที่ เพิ่มขึ้นบาง ลดลงบาง    X X  X  X X X   

•  คงที่ X             X  

ผลการเปรียบเทียบอัตราการเปลี่ยนแปลงของความยากโดยรวมจากดานสูดานในเกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอน
การลดทรัพยากร และ เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงนอยกวา              

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงมากกวา         X       

•  ไมเห็นความแตกตาง     X          

8. การเลนผานดานแตละดานในเกมมีลักษณะการปรากฏของจุดที่งายและยาก (ตายเยอะ) 

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

  X X      X  

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายลงในดานถัดไป 

X     X X   X  X  

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

X    X        X 

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากขึ้นในดานถัดไป 

  X  X X X X    
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ช่ือ Player 5 Player 6 Player 7 Player 8 
1. อายุ 31 - 40 31 - 40 23 - 30 23 - 30 

2. เคยเลนเกมมาริโอ และ/หรือ เกมประเภทแพลตฟอรม X X X X 

4. เคยเลนเกมมาริโอหรือประเภทแพลตฟอรมภายใน 5 ป X     X  

5. เลนเกมมาริโอผานดานไดสูงสุดถึงดาน เลนจบเกม ดานสุดทาย ดานแรกๆ เลนจบเกม 

1 – เกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากร 
2 - เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

1 2 1 2 1 2 1 2 

6. ระดับความยากงายเฉลี่ย  
(งายมาก – งาย – ปานกลาง – ยาก – ยากมาก) 

3 3 4 3 3 3 4 2 

7. ลักษณะโดยรวมของความยากจากดานสูดาน 

•  ลดลง       X          

•  เพิ่มขึ้น  X X        X  

•  ไมคงที่ เพิ่มขึ้นบาง ลดลงบาง X        X X X   

•  คงที่                

ผลการเปรียบเทียบอัตราการเปลี่ยนแปลงของความยากโดยรวมจากดานสูดานในเกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอน
การลดทรัพยากร และ เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงนอยกวา       X       

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงมากกวา                

•  ไมเห็นความแตกตาง              

8. การเลนผานดานแตละดานในเกมมีลักษณะการปรากฏของจุดที่งายและยาก (ตายเยอะ) 

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

X   X   X   X  

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายลงในดานถัดไป 

 X    X X  X  X  

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

X     X   X    X 

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากขึ้นในดานถัดไป 

  X X   X X    
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ช่ือ Player 9 Player 10 Player 11 Player 12 
1. อายุ 23 - 30 23 - 30 23 - 30 23 - 30 

2. เคยเลนเกมมาริโอ และ/หรือ เกมประเภทแพลตฟอรม X X X X 

4. เคยเลนเกมมาริโอหรือประเภทแพลตฟอรมภายใน 5 ป X X  X 

5. เลนเกมมาริโอผานดานไดสูงสุดถึงดาน เลนจบเกม ดานกลางๆ เลนจบเกม ดานสุดทาย 

1 – เกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอนการลดทรัพยากร 
2 - เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

1 2 1 2 1 2 1 2 

6. ระดับความยากงายเฉลี่ย  
(งายมาก – งาย – ปานกลาง – ยาก – ยากมาก) 

3 4 4 3 3 3 4 3 

7. ลักษณะโดยรวมของความยากจากดานสูดาน 

•  ลดลง                

•  เพิ่มขึ้น X X X         

•  ไมคงที่ เพิ่มขึ้นบาง ลดลงบาง        X X X  X 

•  คงที่       X         

ผลการเปรียบเทียบอัตราการเปลี่ยนแปลงของความยากโดยรวมจากดานสูดานในเกมที่เปนแบบจําลองที่เพิ่มขั้นตอน
การลดทรัพยากร และ เกมที่เปนแบบจําลองที่ใชเจเนติกอัลกอริทึม 

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงนอยกวา       X       

•  รอบแรกเปลี่ยนแปลงมากกวา  X          X    

•  ไมเห็นความแตกตาง              

8. การเลนผานดานแตละดานในเกมมีลักษณะการปรากฏของจุดที่งายและยาก (ตายเยอะ) 

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

X   X   X X    

•  เมื่อเลนผานจุดที่ยากไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายลงในดานถัดไป 

 X    X   X X  

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     งายกวาหรือเหมือนเดิมอีกในดานถัดไป 

 X            

•  เมื่อเลนผานจุดที่งายไปแลวจะมาเจอจุดที่ 
     ยากขึ้นในดานถัดไป 

X   X X X X X  X  



 

ภาคผนวก ง 
การทดสอบคาที 

การทดสอบสมมติฐานสาํหรับขอมูลท่ีเก็บมาเปนคูๆ (Paired Observation) [13] 
การนําตัวอยางจากประชากร 2 ชุด มาเปรียบเทียบกันโดยไมคํานึงถึงปจจัยบางอยางซึ่งอาจ

เปนสาเหตุทําใหคาเฉลี่ยของประชากรแตกตางกันไปนั้น อาจทําใหการสรุปผลคลาดเคลื่อนไปได 
เชน ในการทําสอบวิธีการสอน 2 แบบวาแบบใดจะดีกวา ซ่ึงอาจจัดขอมูลเปนคูๆ โดยพยายามให
ขอมูลแตละคูนั้นเหมือนกันทุกอยางในปจจัยที่สําคัญ  

ถามีการเก็บขอมูลเปนคูๆ ( ix1  , ix2 ) n คู สําหรับตัวแปร x ใดๆ โดยที่ i = 1, 2, …, n และ

ตองการทดสอบวา μ1 = μ2 หรือ μ1 - μ2  = 0 หมายความวาไมมีความแตกตางในวิธีการสอนทั้ง 
2 แบบ ก็เหมือนกับการทดสอบวาความแตกตาง ( ii xx 21 − ) มาจากประชากรซึ่งมีคาเฉลี่ยเปน 0 

นั่นเอง ดังนั้นตัวสถิติที่จะใชในการทดสอบ คือ 
dS
xxt 21 −

=  ซ่ึงถาสมมติฐานเปนจริง การแจกแจง

ของ t จะเปนแบบ Student t ที่ ระดับขั้นเสรี (d.f.) เทากับ n - 1 โดยที่ 
n = จํานวนคูของผลตางระหวาง ix1  กับ ix2  

dS      = ความคลาดเคลื่อนมาตราฐานของผลตาง = 
n

Sd  

id      =  ผลตางของคูที่  i  =  ii xx 21 −  

dS     =  ( )∑
= −

−n

i

ii

n
dd

1 1
 

 
 การแจกแจงของ t บางทีเรียกวา Student t-distribution ทั้งนี้เพราะวา W.S.Gossett ผูซ่ึง

ทําการศึกษาการกระจายหรือการแจกแจงในแบบนี้ไดพิมพงานเผยแพรออกมาโดยใชนามวา 
“Student” การแจกแจงในแบบนี้มีลักษณะคลายๆ กับการแจกแจงปกติ นั่นคือมันจะสมมาตร 
(symmetry) รอบคาเฉล่ียซ่ึงเทากับ 0 ในการเปดตารางคาของ t ตองทราบคาของระดับความมี
นัยสําคัญ (α ) และขั้นของความเปนอิสระของขอมูล เชน ที่ระดับความเชื่อมั่น 95% คา α  จะมีคา
เทากับ .05 และถาขั้นของความเปนอิสระของขอมูล 7 คาของ t จะเทากับ ± 2.365 นั่นคือคา t จะตก
อยูนอกชวง -2.365 < t < 2.365 ในแตละดานเปน .025 ดังนั้น โดยทั่วไปขอบเขตที่เชื่อมั่นได 100 

(1- α )%  ของ μ  จากตัวอยางที่เลือกมาขนาด n คือ  
n
stx na 1, −± โดยที่ (n - 1) คือข้ันของความ

เปนอิสระของขอมูล 
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  ส่ิงที่ตองการพิสูจนเรียกวา สมมติฐาน (null hypothesis) ซ่ึงจะใชสัญลักษณ 0H แทน ซ่ึง
ในกรณีนี้เราอาจจะยอมรับหรือไมยอมรับ 0H ก็ได ในกรณีทีเ่ราไมยอมรับ 0H  เราตองมีสมมติฐาน
เปนอยางอื่น ซ่ึงจะเรียกวา (alternative hypothesis) และจะใชสัญลักษณ 1H  เชน 

0H   :  μ1 = μ2   

1H   :  μ1 < μ2 

n
S

xxt
d

21 −
=  

dxxxxd =−∴−= 2121Θ  

( ) ( )
⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

−
−

=
−

−
= ∑ ∑∑ n

d
d

nn
dd

Sd

2
2

1
1

1
 

 
 จากรายงานผลทางสถิติของการทดลองในบทที่ 4 นั้นตองการทราบวา แบบจําลองเดิม 

(เกมที่1) และแบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร (เกมที่2) ใชทรัพยากรหนวยความจําแตกตาง
กันหรือไม ทดสอบโดยใช การทดสอบคาที แบบคู เนื่องจากใชผูทดสอบเกมคนเดียวกัน จํานวน 12 
คน เลนเกมที่1 และเกมที่2 เปนจํานวน 20 ดาน 

0H : แบบจําลองเดิม <= แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร 

1H  : แบบจําลองเดิม >  แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร 
เปนการทดสอบทางเดียว ดานขวามือ 

n
S

xxt
d

21 −
=  =  

240
34594.77

5120   = 2.293   

   
ที่ระดับความมีนัยสําคัญ .05  d.f. = 240-1 = 239  เนื่องจากเปนการทดสอบแบบหางเดียว 

คา t ที่เปดตาราง = 1.645 เราจึงปฏิเสธ 0H  ที่ตั้งไว นั่นคือ ดวยความเชื่อมั่น 95% การใชทรัพยากร
ของ แบบจําลองเดิม มากกวา แบบจําลองที่ปรับปรุงการใชทรัพยากร 

 
จากรายงานผลทางสถิติของการทดลองในบทที่ 4 นั้นตองการทราบวา แบบจําลองเดิม 

(เกมที่1) และ แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึกมาประยุกตใช (เกมที่3) ใช
ทรัพยากรหนวยความจําแตกตางกันหรือไม ทดสอบโดยใช การทดสอบคาที แบบคู เนื่องจากใชผู
ทดสอบเกมคนเดียวกัน จํานวน 12 คน เลนเกมที่1 และเกมที่3 เปนจํานวน 20 ดาน 
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0H : แบบจําลองเดิม <= แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช 

1H  : แบบจําลองเดิม > แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช 
เปนการทดสอบทางเดียว ดานขวามือ 

n
S

xxt
d

21 −
=  =  

240
44580.95

160972.80  =  55.938 

 
 ที่ระดับความมีนัยสําคัญ .05  d.f. = 240-1 = 239  เนื่องจากเปนการทดสอบแบบหางเดียว คา t 
ที่เปดตาราง = 1.645 เราจึงปฏิเสธ 0H  ที่ตั้งไว นั่นคือ ดวยความเชื่อมั่น 95% การใชทรัพยากรของ 
แบบจําลองเดมิ มากกวา แบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึมแบบศึกษาสํานึก มาประยุกตใช 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ภาคผนวก จ 
พารามิเตอรตาง ๆ  

หลักการปรับพารามิเตอรตาง ๆ ของแบบจําลองเดิม และแบบจําลองปรับปรุงการใชทรัพยากร 

จํานวนความตอเนื่องของแอคชัน คือ จํานวนแอคชันตอเนือ่งสูงสุดในแตละความทาทาย หาก
กําหนดดวยจํานวนทีน่อยเกนิไป ในดานทาย ๆ ที่ควรมีความยาก
มากขึ้น อาจจะทําใหความยากไมสูงเทาที่ควร หากกาํหนดดวย
จํานวนที่มากไป จะทําใหตองใชทรัพยากรมากขึ้น 

คะแนนความยากเริ่มตน  คือ คะแนนความยากเริ่มตนในดานแรก 

คะแนนความยากของแอคชนั คือ คะแนนความยากในแตละแอคชัน 

สัมประสิทธิ์การเรียนรู คือ คาที่ใชปรับระดับความยาก หากกําหนดดวยคาที่นอย ระดับ
ความยากของความทาทายจะคอยๆเพิ่มขึ้นทีละนอยๆ หาก
กําหนดดวยคาที่มาก ระดับความยากจะเพิม่ขึ้นทีละมาก ๆ  

จํานวนการเลนสูงสุด คือ จํานวนการเลนสูงสุดของแตละความทาทายที่จะลบออก หาก
ตั้งไวต่ําเกินไป อาจเกิดโอกาสที่อัตราการลบความทาทาย
มากกวาอัตราการสรางความทาทายใหม 

ความนาจะเปนของความทาทาย คือ ระดับความนาจะเปนที่ความทาทายใด ๆ ที่ต่ํากวาคานี้จะถูก
ลบออก 

หลักการปรับพารามิเตอรตาง ๆ ของแบบจําลองที่นําเจเนติกอัลกอริทึม แบบศึกษาสํานึก มา
ประยุกตใช 

สัมประสิทธิ์การเรียนรู คือ คาที่ใชปรับระดับความยาก หากกําหนดดวยคาที่นอย ระดับ
ความยากของความทาทายจะคอยๆเพิ่มขึ้นทีละนอยๆ หาก
กําหนดดวยคาที่มาก ระดับความยากจะเพิม่ขึ้นทีละมาก ๆ  

จํานวนการครอสโอเวอร  คือ จํานวนครัง้สูงสุดในการทดลองครอสโอเวอร 
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คาในการเลือกความทาทาย คือ คาที่ใชในการเลือกความทาทายที่มีความใกลเคียงระดับ
ความสามารถของผูเลน หากเปนคาที่มาก แสดงวาความทาทาย
ใหมสามารถมีระดับความยากตางจากระดบัความสามารถของผู
เลนมาก 
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Abstract 
In platform games, enemy behavior is not complicated. Therefore, challenges in such games 

come from the right mixture between enemies and environments of each level. Platform 

games require manual testing for tuning the game balance for mass audience. This is very 

time consuming. In addition, the difficulty of each level obtained is not guaranteed to suit 

individuals. Very few researches tackle how balanced levels can be generated automatically 

for individuals. This paper proposes a new methodology for using artificial intelligence to 

adjust games difficulty to suit players by automatically generating levels in platform games. 

The method is inspired by genetic algorithm. It is much easier to implement compared to an 

existing reinforcement learning based method, while still maintains similar gameplay quality. 

The new methodology also consumes less memory.  

 
Keywords 
Level design, platform game, genetic algorithm, automatic difficulty adjustment 

 

1. Introduction 
There are many researches that tackle the issue of difficulty adjustments in games. Most of 

them concentrate on enemy behavior adjustment. However, for platform games, their 

challenges come from learning to overcome obstacles presented by fixed enemies and game 

environments. Tuning the difficulty of platform games by adjusting the behavior of enemies 

will simply destroy the mechanic of such games.  

 

An alternative approach for difficulty adjustment is to fine-tune the layout of game stages 

(including the placement of fixed behavior enemies). Kamnerdnond and Kotrajaras [1] 

proposed a model for automatically generating game environments according to players’ 

performances for platform games. The model combined reinforcement learning with design 

methodologies. Their model, however, required a lot of memory storage because data for 
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individual challenge plays and vote records from all previous challenges were needed during 

play.  

 

In this paper, we present an alternative model for platform games level generation according 

to players' performances. We abandoned reinforcement learning approach and opted for an 

approach inspired by genetic algorithm. This approach resulted in less memory usage while 

still allowed levels to be produced effectively. Our prototype was made after Super Mario. We 

believed that by utilizing a well-known game mechanism, we would be able to demonstrate 

our model more clearly.  

 

2. Related Works 
Artificial intelligence applications for computer games can be grouped into two categories. 

The first category strives for the best possible agent behaviour. Genetic algorithm [2] and 

reinforcement learning [3] are prime examples of applications in this category. Bakkes et al. 

[4] created a team based AI for Quake III by using genetic algorithm to learn state-specific 

behavior for the team. Cole et al. [5] used genetic algorithm to evolve sets of parameters for 

bots in Counter Strike. Genetic algorithm was able to tune parameters as good as a highly 

experienced player could do in fifty generations, which was a relatively short time for training 

bots offline. Graepel et al. [6] used reinforcement learning to tune a fighting game AI 

character. Spronck et al. [7] introduced dynamic scripting, a form of reinforcement learning 

that could adjust an AI to win against its opponent in a relatively short time. The second 

category of artificial intelligence applications aims to adapt agents to suit players. Spronck et 

al. [7] demonstrated that dynamic scripting could be enhanced so that the game AI was able 

to scale its difficulty level to match its human opponent. Andrade et al. [8] applied 

reinforcement learning to match players’ performances with those of agents. 

 

All these works concentrated on changing characters or agents’ behavior. For platform 

games, making an enemy character adapt or learn new behavior is not quite appropriate 

because the difficulty of platform games comes mainly from game environments and 

obstacles, not from enemy characters alone. Therefore the adjustment should be applied to 

the game environments instead. Pagulayan et al. [9] proposed a method for designing game 

environments to suit players. Challenges were put into each game level according to their 

difficulty. The aim was to teach collections of skills to players gradually. Players would then be 

able to improve their skills in order to tackle more difficult challenges and defeat game 

bosses. Björk and Holopainen [10] proposed that a game should have mechanisms for 

smoothing players’ learning curve in order to provide players with enough skills to progress 

while preventing boredom. However, these works mainly discussed good practice for 

manually designing game levels.     
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For automatic level generation of platform games, Kamnerdnond and Kotrajaras [1] used 

design methodologies from [9] and [10] together with reinforcement learning to create each 

suitable level for players to overcome. A level was formed from several challenges. Each 

challenge consisted of a sequence of continuous actions (players could not take a break while 

performing such action sequence). Each possible action was derived from players’ control 

skills. While playing a generated game level, a player’s performance was recorded. After the 

player finished each game level, the collected data was used as feedback to calculate the 

probability for each challenge to emerge in the next level. Initially, the system generated all 

possible challenges that did not contain more than a certain number of actions. Each 

challenge had its own difficulty score. All challenges were then divided into groups. Within 

each group, challenges were sorted by their difficulty score from low to high. After a player 

finished playing a game level, the number of successful and unsuccessful plays for each 

challenge was given to the reinforcement learning mechanism. A voting system was used. 

Each challenge could cast votes for more difficult or less difficult challenges of the same 

group. The spread of the voting range was determined by the play data. The probability for a 

challenge to be selected for the next level increased according to its voting score and 

decreased according to the number of times the player cleared that challenge (to prevent the 

challenges from being selected too often). For each challenge group, a certain number of 

challenges were chosen this way to construct the next level. Their system gave good 

experimental results. However, it consumed a lot of memory. Our paper presents an 

alternative level generation algorithm according to players’ performance, with less memory 

usage.      

 

3. Our Approach 
We utilized a crossover-like mechanism to create new challenges in the next level, keeping 

them similar to previous challenges. A challenge was created based on skills we wanted 

players to learn. The graph in the middle of figure 1 shows all possible continuous action 

sequences in a Super Mario-like game. Action F represents the skill of throwing a fireball. 

Action M represents running, while E, J, and A represent avoiding enemies, jumping, and 

stomping on an enemy respectively. Each action can have varying difficulty scores depending 

on its target. For example, jumping to a small platform has higher scores than jumping to a 

large platform. A challenge is a sequence of these actions, as shown on the right of figure 1. 

In our approach, similar challenges were grouped. The difficulty of each challenge could be 

calculated from equation (1). 
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Where  difh  is the overall difficulty score of the challenge. 

ia    is a player's action. 

pd   is the difficulty score based on the player's skill for the given action. 

ed   is the difficulty score of the enemy involved in the player’s action. 

md   is the difficulty score of the map object used during the player’s action. 

pn    is the number of times the player’s action is repeated continuously. 

Currently,  

only jumping generates the score. Otherwise, it is 1.  

ija    is the property of the enemy involved with the player's action. 

ika   is the property of the map object used during the player's action. 

A     is the set of basic actions that can be carried out by the player. 

E     is the set of enemies’ properties. 

M    is the set of map objects' property. 

 

A chromosome represents one challenge. A level can have any number of challenges from a 

challenge group. In our prototype, a level consisted of two challenges from each challenge 

group. At the first level, chromosomes were created so that each of its actions did not exceed 

their default difficulties values. For each challenge group, its Challenge Rank score (CR) for a 

player could be calculated from the player’s performances during play. The value of CR for a 

group of challenges was used to calculate the change in difficulty score for the challenges of 

that group in the next level.  Equation (2) - (4) show how CR was calculated. 
 

( ) ( )12 +−+= STPTRL     (2) 

( ) 12 −∗= RLPR      (3) 

PRPTCR −=      (4) 

 

Where  PT  is the number of times the challenges in the group were attempted. 

ST   is the number of times the challenges in the group were overcome. 

RL   represents Rank Level. It is the number of character used for the 

challenges in the group over several plays. Its smallest value is 1, which 

happens when the player character did not die at all.  

PR   is Play Rank. It is actually RL rescaled in order to calculate CR. 

CR  is Challenge Rank. It is transformed from RL so that scores are given 

more to the number of successful plays. 
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Figure 1. Challenge Generation 

 

 

Challenge 1 Challenge 2

J (6) J (4) J (4) J (4) E (3)

 
Figure 2. Chromosomes contain actions and their difficulty scores 

In our prototype, after a 5th level was played, PT  and ST  only counted the last three levels. 

A chromosome consisted of a string of action types and their corresponding difficulty scores. 

Figure 2 shows two chromosomes. Both were from the same challenge group, JJ (this group 

contained challenges that started with two consecutive jumps).      

 
3.1 Chromosome Preparation 
We produced extra chromosomes to be used for crossover with original chromosomes. Each 

challenge group was used to generate a number of extra chromosomes. In our prototype, the 

number of generated chromosomes was the same as the number of original chromosomes. 

The CR value from a challenge group was used to construct extra chromosomes for that 

group. If CR >0, a newly produced chromosome should have a higher difficulty score than its 

source. However, the difference in scores should not exceed a factor of CR (such factor could 

be adjusted). If CR < 0, the new chromosome should have a lower difficulty score than its 

source, but the difference should not exceed the value of CR. For each challenge group, extra 

chromosomes were produced according to the following steps.  

1. The first few elements in the chromosome that identified the group were generated 

according to that group’s identity. 

2. Then  

a. If CR >0, a legal action was randomly added to the chromosome.    

b. Else If CR <0, the new chromosome built so far was compared with its 

source. If the difficulty score of the new chromosome was less than its 

source, an action would be added to the chromosome. 

3. The chromosome built so far was then checked to see if its difficulty score matched 

the value that was needed. Equation 6 and 7 were utilized.  
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( ) ( ) ( )phnhcndh difdifdif −=    

 (6) 

( )nCRCLLF ∗=     

 (7) 

Where  ( )nhdif  is the difficulty score of the chromosome built so far. 

( )phdif is the difficulty score of the chromosome used as source. 

LF  is Learning Factor. 

CL  is Coefficient of Learning. It is a value used to scale the CR 

value.  

( )nCR  is the difficulty level the current player could overcome. 

If the challenge group CR value of the current level is greater 

than 0, the value of ( )nCR will be between the CR value of 

the previous level and the CR value of the current level. If the 

challenge group CR value of the current level is less than 0, 

the value of ( )nCR will be equal to the CR value of the 

current level. 

Then 

a. If ( )cndhdif  < LF , the new difficulty score had not reached the value 

suitable for the player. Step 2 was then revisited. 

b. If ( )cndhdif  > LF , the new difficulty score was too high. The difficulty score 

of every action in the chromosome was checked. If every action had its least 

possible score, nothing would be done and the algorithm proceeded to the 

crossover. Otherwise, an action that had a lower difficulty score and was 

situated nearest to the end of the chromosome was chosen. Its difficulty 

score was then reduced. Then step 3 was repeated again. 

c. If ( )cndhdif  = LF , the player should be able to play the new challenge and 

challenges generated from it.  The crossover was performed next. 

 

3.2 Crossover 
Our crossover differed slightly from standard Uniform crossover. Parts of the chromosomes 

which identified their challenge groups were not modified. Furthermore, each resulting 

chromosome from our approach needed to be checked for correct continuous actions (see 

figure 1).  After the crossover, chromosomes were selected from the results. The chosen 

chromosomes would become the challenges of the next level. In our prototype, we selected 
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chromosomes with the value ( ) LFcndhdif − between 0 and 1. The reason we had to allow 

other values apart from 0 was because there might not be any chromosome with 

( ) 0=− LFcndhdif  at all after the crossover. We selected the ones with 

( ) LFcndhdif − nearest to 0 first. If more than one chromosome had equal marks, their order 

was randomly chosen.  

 

4. Testing and Results 
Twelve testers were asked to play our game twice. In the first play, the game utilized 

Kamnerdnond’s level generation methodology. In the second play, our level generation 

technique was applied. A tester cleared 20 levels for each play. During each player’s session, 

the difficulty score and the number of lives the player spent for each challenge were recorded. 

The memory usage data for each level was also collected. After finishing both games, each 

player was asked about how he felt when playing each game and how the game difficulty 

changed during play. We need the following model behavior. First, when a player spent many 

lives overcoming a challenge, challenges of the same group in the next level must become 

easier (but not too easy). Second, when a player spent no life or very few lives overcoming a 

challenge, challenges of the same group in the next level must become harder (but not too 

hard).  

Due to limited space, we cannot show results obtained from every player. However, all the 

players’ results were very similar. Figure 3 shows the average difficulty score of each 

challenge group for one of the players during his 20-level-play of our model. Lives spent by 

the player in figure 3 are displayed in figure 4. Table 1 shows each challenge and lives spent 

to overcome it by the same player. 

 

From the figure 3, 4 and table 1, it can be seen that when a player spent many lives for a 

group of challenges in a single level or spent some lives for the same challenge group over 

consecutive levels, the challenge difficulty score for that group tended to go down in the next 

level. On the other hand, if the player rarely died, the challenge difficulty score for that group 

tended to go up quickly. Only very few challenges did not follow this behavior. The players’ 

opinions support this conclusion. Ten out of twelve players (83.33%) felt that after they 

encountered very difficult challenges in a level, the next level became easier. Eight out of 

twelve players (66.67%) felt that after they played a very easy level, the next level became 

more difficult. All the results indicate that our proposed model can effectively adjust the game 

difficulty level according to players’ performances. 

 

Figure 5 displays the average memory usage of each level from Kamnerdnond’s model and 

our model, collected from 12 testers, each playing 20 levels for each model. Using the paired 
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t-test, it was found that the two-tailed P value was less than 0.0001. By conventional criteria, 

this difference was considered to be extremely statistically significant. The difference between 

the mean of Kamnerdnond’s model and our model equaled 160972.7995. The 95% 

confidence interval of this difference was from 152089.6254 to 169855.9736. The 

intermediate values used in calculations included t = 37.9279, df = 19 and standard error of 

difference = 4244.180. Therefore, it can be statistically shown that our new model has better 

memory utilization. 
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Figure 3.  Average level difficulty score of player A for each challenge group 
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Figure 4. Lives spent by player A for each challenge group 

 

Table 1. Lives spent by player A for each challenge in group 3 
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Figure 5. Average memory usage 

 

Conclusion 
Our main contribution was the new level generation methodology for platform games inspired 

by genetic algorithm. Levels generated with our methodology had their difficulty that suited 

each player’s skill. The model also had lower memory usage compared to the reinforcement 

learning approach.  There was some problem with the random nature of crossover. 

Sometimes a crossover did not produce any good results. However, this was very rare. 
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