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บทคัดย่อ

 บทความนี้นำเสนอข้อจำกัดหนึ่งของขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์หลายอย่าง (MOGA) ในการแก้ปัญหาการหาค่า 

เหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่างโดยได้นำ MOGA 3 ชนิดคือ NSGA-II, SPEA-II และ COGA-II มาทดลองกับปัญหาวัตถุประสงค์ 

หลายอย่างมาตรฐาน DTLZ2 และ DTLZ6 ที่มีวัตถุประสงค์ 3-6 อย่าง ซึ่งจากผลการทดลองจะพบว่า MOGA ทั้งสามสามารถแก้ปัญหา 

ที่มีวัตถุประสงค์ 3 อย่างได้เป็นอย่างดี COGA-II ดีกว่า NSGA-II และ SPEA2 อย่างชัดเจนสำหรับปัญหาที่มีวัตถุประสงค์ 4 อย่างขึ้นไป 

นอกจากนี้ NSGA-II และ SPEA2 แก้ปัญหาที่มี 5 วัตถุประสงค์ขึ้นไปได้ไม่ดี ส่วน COGA-II ซึ่งเป็น MOGA ซึ่งพัฒนามาเพื่อแก้ปัญหา 

ดังกล่าวได้แม้ไม่ดีมากดังเช่นปัญหาที่มี 3 วัตถุประสงค์ ซึ่งแสดงถึงข้อจำกัดสำหรับ MOGA ที่มีอยู่ในปัจจุบัน จากผลการทดลองแสดงว่า 

จำเป็นต้องมีการพัฒนา MOGA เพื่อปัญหาที่มีวัตถุประสงค์จำนวนมากต่อไป

คำสำคัญ : ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม   การหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง

Abstract

 This paper presents a limitation of multi-objective genetic algorithm (MOGA) for solving multi-objective 

optimization problems. The paper investigates 3 MOGAs – NSGA-II, SPEA-II and COGA-II to solve benchmark problems 

– DTLZ2 and DTLZ6 with 3-6 objectives. The results show that all MOGAs can solve the problems with 3 objectives 

effectively. COGA-II is obviously better than the others for the problems with 4-or-more objectives. In addition, NSGA-II 

and SPEA-II cannot well solve the problems with 5-or-more objectives. On the other hand, COGA-II can solve these 

problems although it is not very good as in the problems with 3 objectives. This shows the limitation of current 

MOGAs. Thus, it is necessary to develop MOGA for the optimization problems with high number of objectives.
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บทนำ

 ในปัจจุบันนี้มีวิธีในการหาค่าเหมาะที่สุดหลักๆ อยู่ 2 

แบบ ซึ่งก็คือวิธีที่ต้องใช้อนุพันธ์ (Derivative-based Method) 

และวิธีที่ ไม่ต้องใช้อนุพันธ์  (Derivat ive-free Method) 

แบบที่ใช้อนุพันธ์ตัวอย่างเช่น เกรเดียนท์ของนิวตัน (Newton’s 

Gradient) และเกรเดียนท์สังยุค (Conjugate Gradient) ถูกใช้

อย่างแพร่หลายในช่วงทศวรรษที่ 90 ขณะที่ในช่วงเวลาดังกล่าว 

วิธีที่ไม่ต้องใช้อนุพันธ์เช่น ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic 

Algorithm; GA) และขั้นตอนวิธีการจำลองอบเหนียว (Simulated 

Annealing; SA) ถูกใช้ในน้อยในงานทางด้านวิศวกรรม เครื่องกล 

โดยส่วนใหญ่จะใช้ในงานการควบคุม ปัญญาประดิษฐ์ (Artificial 

Intelligence) และ CAD/CAM (Masoum et al. 2004 และ 

Marion et al. 2006) หากเปรียบเทียบกับวิธีที่ใช้อนุพันธ์แล้ว 

วิธีที่ไม่ใช้อนุพันธ์ก็จะใช้การหาฟังก์ชันวัตถุประสงค์แบบซ้ำๆ และ

ได้มาซึ่งแนวทางการหาคำตอบภายใต้ทิศทางฮิวลิสติกส์ตามหลัก 

ธรรมชาติ แม้ว่าโดยทั่วไปวิธีที่ไม่ต้องใช้อนุพันธ์จะหาคำตอบได้ 

ช้ากว่าวิธีที่ใช้ค่าอนุพันธ์ แต่สำหรับปัญหาที่มีฟังก์ชันวัตถุประสงค ์

ที่ซับซ้อนและปัญหาแบบสหสาขา วิธีที่ไม่ต้องใช้อนุพันธ์จะมี 

ประสิทธิภาพมากกว่าเพราะว่าวิธีนี้ใช้ได้กับปัญหาที่ไม่สามารถหา 

อนุพันธ์ได้ โดยเฉพาะอย่างยิ่งปัจจุบันซึ่งใช้คอมพิวเตอร์ในการช่วย

คำนวณทำให้ค้นหาคำตอบได้เร็วขึ้น

 GA เป็นวิธีหาคำตอบเหมาะที่สุดแบบกลุ่มประชากรที่ไม่ใช้ 

อนุพันธ์โดยกลไกในการหาคำตอบจะอิงกับแนวคิดของดาร์วินใน 

เรื่องการอยู่รอดของผู้ที่แข็งแรงที่สุด เริ่มต้น GA ใช้สำหรับปัญหา

การหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์เดียว (Single-objective Opti-

mization Problem; SOOP) หลังจากนั้นก็มีการก็มีการดัดแปลง 

ใช้แก้ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดสำหรับปัญหาที่มีวัตถุประสงค์ 

หลายอย่าง (Multi-objective Optimization Problem; MOOP)  

ซึ่งจะมีฟังก์ชันวัตถุประสงค์เพื่อทำให้น้อยที่สุดหรือมากที่สุด 

จำนวนหนึ่ง โดย GA สำหรับการหาค่าเหมาะที่สุดจะเรียกว่า 

ขัน้ตอนวธิเีชงิพนัธกุรรมวตัถปุระสงคห์ลายอยา่ง (Multi-objective 

Genetic Algorithm; MOGA)

 ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดโดยทั่วไปจะเป็นปัญหา 

วัตถุประสงค์หลายอย่าง ตัวอย่างเช่นการตัดสินใจที่จะซื้อ 

คอมพิวเตอร์โดยพิจารณาจากประสิทธิภาพและราคาก็เป็น 

ตัวอย่างหนึ่งของ MOOP ซึ่งมีสองวัตถุประสงค์ซึ่งก็คือให้ได้ 

ประสิทธิภาพมากที่สุด และให้ราคาน้อยที่สุด เนื่องจากแทบจะ 

เป็นไปไม่ได้เลยที่คำตอบเพียงตัวเดียวจะให้ค่าดีที่สุดทุกวัตถุประสงค์ 

สำหรับปัญหา MOOP ใด โดยกลุ่มของคำตอบดีที่สุดสำหรับปัญหา 

MOOP ซึง่เรยีกวา่ กลุม่ของผลเฉลยพาเรโตทีแ่ทจ้รงิ (True Pareto 

Optimal Solutions) สำหรับปัญหาวัตถุประสงค์เดียวนั้นเป็นการ 

ง่ายสำหรับเปรียบเทียบว่าคำตอบใดดีกว่า ขณะที่คำตอบของ 

MOOP นั้นจะเปรียบเทียบโดยใช้หลักการคลอบงำแบบพาเรโต 

(Pareto Domination) ซึ่งจะอธิบายอย่างละเอียดในส่วนที่ 2 

ของบทความนี้ โดยหากคำตอบหนึ่งคลอบงำ (Dominate) อีก 

คำตอบหนึ่งตามหลักการคลอบงำแบบพาเรโต ก็แสดงคำตอบนั้น 

ดกีวา่ ดงันัน้สำหรบัคำตอบกลุม่หนึง่ คำตอบทีไ่มถ่กูคลอบงำ (Non-

dominated Solutions) ก็คือคำตอบที่ดีที่สุดของกลุ่มคำตอบนี้

 ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์หลายอย่าง (MOGA) 

ใช้หลักการของการคลอบงำแบบพาเรโตเข้ากับขั้นตอนวิธีเชิง 

พนัธกุรรมวตัถปุระสงคเ์ดยีว (SOGA) สำหรบั SOGA คา่วตัถปุระสงค ์

ของคำตอบใดๆ จะถูกใช้โดยตรงในการหาค่าความแข็งแรงของ 

คำตอบนั้น ในอีกด้านหนึ่ง MOGA จะใช้หลักการคลอบงำแบบ 

พาเรโตในการให้ค่าของแข็งแรงหรือลำดับขั้น (Rank) ของคำตอบ 

ใดๆ จากค่าวัตถุประสงค์ทั้งหมดของคำตอบนั้น เป้าหมายของ 

MOGA ก็คือเพื่อที่จะหากลุ่มของคำตอบที่ไม่ถูกคลอบงำที่ดี 

ซึ่งจะต้องมีคุณภาพสองอย่างซึ่งก็คือ คำตอบกลุ่มนี้ต้องเข้าใกล้ 

คำตอบที่ดีที่สุดที่แท้จริงซึ่งจะเรียกว่า ผลเฉลยพาเรโตที่แท้จริง 

(True Pareto Optimal Solutions) และจะต้องเป็นคำตอบที่มี 

ความหลากหลายด้วย 

วิธีการ
 บทความนี้จะนำเสนอขั้นตอนวิธี เชิงพันธุกรรมแบบ 

วัตถุประสงค์หลายอย่าง (MOGA) สำหรับปัญหาการหาค่า 

เหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง โดยเริ่มแรกจะอธิบายขั้นตอน 

วิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์เดียว ต่อด้วยการหาค่าเหมาะที่สุด 

แบบวัตถุประสงค์หลายอย่าง และ MOGA

1.  ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบวัตุประสงค์เดียว

  ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์เดียว (Single- 

objective Genetic Algorithm, SOGA) ถูกอธิบายอย่างละเอียด 

ใน (Goldberg, 1989) รวมถึงปัจจุบันก็มีงานวิจัยมากมายที่ใช้ 

และพัฒนา SOGA เช่น Kaya (2011) และ Tsai (2011) โดย 

บทความนี้จะแสดงส่วนพื้นฐานและกลไกการทำงานของ GA 

กระบวน-การทำงานของ SOGA เป็นไปตามขั้นตอนดังนี้

  1) สร้างกลุ่มของประชากรของคำตอบเริ่มต้นโดย

การสุ่ม โดยคำตอบจะเข้ารหัสซึ่งส่วนใหญ่จะเป็นตัวเลขเช่น 

เข้ารหัสเป็นเลขฐานสอง เลขจำนวนเต็ม และเลขจำนวนเต็ม 
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โดยแต่ละคำตอบจะแทนด้วย กลุ่มตัวเลขที่ต่อกัน ซึ่งจะเรียกว่า 

โครโมโซม

  2) ทำการถอดหรสัของโครโมโซมทัง้หมดในกลุม่ประชากร

เพื่อที่จะได้กลุ่มคำตอบของปัญหาที่พิจารณา

  3) หลังจากได้คำตอบที่จากการถอดรหัส ทำการหาค่า 

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ของแต่ละคำตอบในกลุ่มประชากรทั้งหมด

  4) ทำการคำนวณคา่ความแขง็แรงของแตล่ะคำตอบโดยใช้

ค่าวัตถุประสงค์ที่ได้มา

  5) เลือกกลุ่มประชากรรุ่นพ่อแม่จากกลุ่มประชากรรุ่น 

ปัจจุบัน โดยในการเลือกนั้นจะใช้ค่าความแข็งแรงเป็นตัวบ่งชี้ว่า 

จะเลือกคำตอบใดจากประชากรปัจจุบันนี้

  6) ทำการเปลี่ยนแปลงกลุ่มประชากรรุ่นพ่อแม่ด้วยใช้ 

ตัวดำเนินการพันธุกรรม ซึ่งก็คือ การสลับสายพันธ์ุ (Crossover) 

และการกลายพันธ์ุ (Mutation)

  7) กลับไปทำซ้ำขั้นตอนที่ 2 จนกระทั่งคำตอบลู่เข้าหรือ 

จนกระทั่งครบจำนวนการทำซ้ำที่กำหนด โดย 1 รอบของขั้นตอนที่ 

2 ถึง 6 ก็คือ 1 รุ่น (Generation) ของการหาคำตอบด้วยขั้นตอนวิธี 

เชิงพันธุกรรม คำตอบดีที่สุดของประชากรรุ่นสุดท้ายก็คือผลลัพธ ์

ของ GA นอกจากนั้นอาจจะมีการเพิ่มตัวดำเนินการที่เรียกว่า 

อภิชนนิยม (Elitism) หลังจากขั้นตอนที่ 4) จะมีกลุ่มคำตอบที่ดีๆ 

เพื่อที่จะเป็นกลุ่มของคำตอบใหม่ของรุ่นถัดไป

2.  การหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง

  ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง 

และวิธีสำหรับการหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง 

เป็นดังต่อไปนี้

  1) ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง

   ปัญหาการหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่าง 

(Multi-objective Optimization Problem, MOOP) จะมี 

วัตถุประสงค์ซึ่งอาจจะต้องการให้มีค่าน้อยสุดหรือมากสุด โดย 

MOOP อธิบายอยู่ในรูปแบบทั่วไปได้ดังสมการดังต่อไปนี้

Minimize/Maximize fm (x), m = 1,2,..., M

subject to gj (x) = 0, j = 1,2,..., J

and hk (x) > or < 0, k = 1,2,..., K              (1)

  คำตอบ x เป็นเวคเตอร์ซึ่งประกอบด้วย จำนวนตัวตัวแปร 

ตัดสินใจ n ตัว จะได้ว่า x = {x1,x2,..,xn} โดยมี M วัตถุประสงค์ 

แทนดว้ยเวคเตอร ์f = {f1(x), f2(x), …, fM(x)} โดยแตล่ะวตัถปุระสงค ์

ต้องการให้เป็นค่าน้อยที่สุดหรือมากที่สุด สำหรับกลุ่มของข้อบังคับ 

แบบเท่ากัน J เงื่อนไข และข้อบังคับแบบไม่เท่ากัน K เงื่อนไข โดย 

gj(x) และ hk(x) เป็นฟังก์ชันเงื่อนไขแบบเท่ากันและไม่เท่ากัน 

ตามลำดับ โดยขอบเขตของตัวแปร แต่ละตัวแปรตัดสินใจ xi 

จะต้องมีค่าอยู่ระหว่าง ขอบล่าง xi และขอบบน xi  

  2) วิธีสำหรับการหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลาย 

อย่าง

   สำหรบัการหาคา่เหมาะทีส่ดุวตัถปุระสงคห์ลายอยา่งจะ

มี 2 วิธีหลักๆ ที่ใช้ ซึ่งก็คือ วิธีผลรวมถ่วงน้ำหนัก (Weighted-sum 

Approach) และวิธีพื้นฐานพาเรโต (Pareto-based Approach) 

โดยกระบวนการของวิธีทั้งสองจะอธิบายดังภาพที่ 1 และภาพที่ 2 

ตามลำดับ

   สำหรบัวธิผีลรวมถว่งนำ้หนกัซึง่เปน็วธิหีาคา่เหมาะทีส่ดุ 

วัตถุประสงค์หลายอย่างแบบดั้งเดิม ทุกวัตถุประสงค์จะจับมา 

รวมกนัโดยถว่งนำ้หนกัจนเหลอืเพยีงวตัถปุระสงคเ์ดยีว หลงัจากนัน้ 

ก็ใช้ตัวหาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์เดียวในการหาคำตอบ ซึ่ง 

โดยส่วนใหญ่ก็จะได้คำตอบเหมาะที่สุดเพียงคำตอบเดียว แต่ก็ 

จะเปน็คำตอบทีข่ึน้อยูค่วามคดิสว่นตวัของผูใ้ชเ้นือ่งจากการกำหนด 

ค่าถ่วงน้ำหนัก แม้ว่าจะมีคำตอบแบบกลางๆ (Compromised 

Solution) ดีที่สุดเพียงคำตอบเดียว เทคนิคนี้ก็ค่อนข้างเป็นที่นิยม

เนื่องจากง่ายในการใช้ 

 

ภาพที่ 1  วิธีผลรวมถ่วงน้ำหนัก

 

ภาพที่ 2  วิธีพื้นฐานพาเรโต

เนื่องจากเป็นไปไม่ได้ที่จะมีเพียงคำตอบเดียวที่ให้วัตถุประสงค์ 

ดีที่สุดพร้อมกันทุกวัตถุประสงค์สำหรับปัญหาวัตถุประสงค์ 

หลายอย่าง กลุ่มคำตอบที่เหมาะสุดของปัญหานี้คือคำตอบที่ 

ไม่ถูกคลอบงำเมื่อเปรียบเทียบคำตอบทั้งหมดในปริภูมิค้นหา 

หรือผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แท้จริง (True Pareto Optimal 

Solutions) ซึ่งคำตอบนี้สามารถหาได้โดยวิธีแบบพาเรโตซึ่งเป็น
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คําตอบ x เปนเวคเตอรซึ่งประกอบดวย จํานวน
ตัวตัวแปรตัดสินใจ n ตัว จะไดวา x = {x1,x2,..,xn} 
โดยมี M วัตถุประสงค แทนดวยเวคเตอร f = {f1(x), 
f2(x), …, fM(x)} โดยแตละวัตถุประสงค ตองการให
เปนคานอยที่สุดหรือมากที่สุด สําหรับกลุมของ
ขอบังคับแบบเทากัน J เงื่อนไข และขอบังคับแบบไม
เทากัน K เงื่อนไข โดย gj(x) และ hk(x) เปนฟงกชัน
เงื่อนไขแบบเทากันและไมเทากันตามลําดับ โดย
ขอบเขตของตัวแปร แตละตัวแปรตัดสินใจ xi จะตอง
มีคาอยูระหวาง ขอบลาง l

ix  และขอบบน u
ix   

2) วิธีสําหรับการหาคาเหมาะที่สุด วัตถุประสงค
หลายอยาง 

สําหรับการหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลาย
อยางจะมี 2 วิธีหลักๆ ที่ใช ซึ่งก็คือ วิธีผลรวมถวง
น้ําหนัก (Weighted-sum Approach) และวิธี
พ้ืนฐานพาเรโต (Pareto-based Approach) โดย
กระบวนการของวิธีทั้งสองจะอธิบายดังภาพที่ 1 และ
ภาพที่ 2 ตามลําดับ 

สําหรับวิธีผลรวมถวงน้ําหนักซึ่งเปนวิธีหาคา
เหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลายอยางแบบดั้งเดิม ทุก
วัตถุประสงคจะจับมารวมกันโดยถวงน้ําหนักจนเหลือ
เพียงวัตถุประสงคเดียว หลังจากนั้นก็ใชตัวหาคา
เหมาะที่สุดวัตถุประสงคเดียวในการหาคําตอบ ซึ่ง
โดยสวนใหญก็จะไดคําตอบเหมาะที่สุดเพียงคําตอบ
เดียว แตก็จะเปนคําตอบที่ขึ้นอยูความคิดสวนตัวของ
ผูใชเนื่องจากการกําหนดคาถวงน้ําหนัก แมวาจะมี
คําตอบแบบกลางๆ (Compromised Solution) ดี
ที่สุดเพียงคําตอบเดียว เทคนิคนี้ก็คอนขางเปนที่นิยม
เนื่องจากงายในการใช  

Mulit-objective optimization problem
Minimize/maximize f1

Minimize/maximize f2,…,
Minimize/maximize fM

Subjected to constraints.

By additional info. to estimate a
relative important weight vector

(w1,w2,..,wM)
one compromised objective

= w1f1+w2f2+…+wMfM

Single-objective optimizer
One optimum

solution

 
ภาพที่ 1 วิธีผลรวมถวงน้ําหนัก 

Mulit-objective optimization problem
Minimize/maximize f1

Minimize/maximize f2,…,
Minimize/maximize fM

Subjected to constraints.

By additional information for solution
selection

Choose one
solution

Multi-objective
optimizer

Multiple best
solutions found

 
ภาพที่ 2 วิธีพ้ืนฐานพาเรโต 

เนื่องจากเปนไปไมไดที่จะมีเพียงคําตอบเดียวที่ให
วัตถุประสงคดีที่สุดพรอมกันทุกวัตถุประสงคสําหรับ
ปญหาวัตถุประสงคหลายอยาง กลุมคําตอบที่เหมาะ
สุดของปญหานี้คือคําตอบที่ ไมถูกคลอบงําเมื่ อ
เปรียบเทียบคําตอบทั้งหมดในปริภูมิคนหา หรือผล
เฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง (True Pareto 
Optimal Solutions) ซึ่งคําตอบนี้สามารถหาไดโดย
วิธีแบบพาเรโตซึ่งเปนวิธีแบบที่ 2 ซึ่งใชหลักการของ
การคลอบงําแบบพาเรโต (Pareto Domination) ซึ่ง
เปนดังนิยามที่ 1 

นิยามที่ 1 การคลอบงําแบบพาเรโต 
คําตอบ x ใดๆจะคลอบงําหรือดีกวาคําตอบ y 

ซึ่งแทนดวยสัญลักษณ x   y ถาเงื่อนไขทั้งสองขอ
ตอไปนี้เปนความจริง 
a) ไมมีวัตถุประสงคใด ที่คําตอบ x แยกวาคําตอบ y 
b) มีอย า งน อย  1  วั ตถุ ประส งค  ที่ คํ า ตอบ  x 

ดีกวาคําตอบ y 

ในการเปรียบเทียบคําตอบของปญหาการหาคา
เหมาะที่ สุ ด วั ตถุ ประสงค หล ายอย า ง  (Multi-
objective Optimization Problem, MOOP) 
สําหรับวิธีนี้สุดทายจะไดคําตอบดีที่สุดหลายคําตอบ 
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คําตอบ x เปนเวคเตอรซึ่งประกอบดวย จํานวน
ตัวตัวแปรตัดสินใจ n ตัว จะไดวา x = {x1,x2,..,xn} 
โดยมี M วัตถุประสงค แทนดวยเวคเตอร f = {f1(x), 
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ภาพที่ 1 วิธีผลรวมถวงน้ําหนัก 
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ภาพที่ 2 วิธีพ้ืนฐานพาเรโต 

เนื่องจากเปนไปไมไดที่จะมีเพียงคําตอบเดียวที่ให
วัตถุประสงคดีที่สุดพรอมกันทุกวัตถุประสงคสําหรับ
ปญหาวัตถุประสงคหลายอยาง กลุมคําตอบที่เหมาะ
สุดของปญหานี้คือคําตอบที่ ไมถูกคลอบงําเมื่ อ
เปรียบเทียบคําตอบทั้งหมดในปริภูมิคนหา หรือผล
เฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง (True Pareto 
Optimal Solutions) ซึ่งคําตอบนี้สามารถหาไดโดย
วิธีแบบพาเรโตซึ่งเปนวิธีแบบที่ 2 ซึ่งใชหลักการของ
การคลอบงําแบบพาเรโต (Pareto Domination) ซึ่ง
เปนดังนิยามที่ 1 

นิยามที่ 1 การคลอบงําแบบพาเรโต 
คําตอบ x ใดๆจะคลอบงําหรือดีกวาคําตอบ y 

ซึ่งแทนดวยสัญลักษณ x   y ถาเงื่อนไขทั้งสองขอ
ตอไปนี้เปนความจริง 
a) ไมมีวัตถุประสงคใด ที่คําตอบ x แยกวาคําตอบ y 
b) มีอย า งน อย  1  วั ตถุ ประส งค  ที่ คํ า ตอบ  x 

ดีกวาคําตอบ y 

ในการเปรียบเทียบคําตอบของปญหาการหาคา
เหมาะที่ สุ ด วั ตถุ ประสงค หล ายอย า ง  (Multi-
objective Optimization Problem, MOOP) 
สําหรับวิธีนี้สุดทายจะไดคําตอบดีที่สุดหลายคําตอบ 
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วิธีแบบที่ 2 ซึ่งใช้หลักการของการคลอบงำแบบพาเรโต (Pareto 

Domination) ซึ่งเป็นดังนิยามที่ 1

นิยามที่ 1 การคลอบงำแบบพาเรโต

 คำตอบ x ใดๆจะคลอบงำหรือดีกว่าคำตอบ y ซึ่งแทนด้วย 

สัญลักษณ์ x     y ถ้าเงื่อนไขทั้งสองข้อต่อไปนี้เป็นความจริง

a) ไม่มีวัตถุประสงค์ใด ที่คำตอบ x แย่กว่าคำตอบ y

b) มีอย่างน้อย 1 วัตถุประสงค์ ที่คำตอบ x ดีกว่าคำตอบ y

 ในการเปรยีบเทยีบคำตอบของปญัหาการหาคา่เหมาะทีส่ดุ

วัตถุประสงค์หลายอย่าง (Multi-objective Optimization Prob-

lem, MOOP) สำหรับวิธีนี้สุดท้ายจะได้คำตอบดีที่สุดหลายคำตอบ 

หลงัจากนัน้ดว้ยการพจิารณาเพิม่เตมิ คำตอบทีเ่หมาะสมหนึง่ตวัจะ

ถูกเลือกมาสำหรับปัญหาดังกล่าว ดังภาพที่ 2

 หวัขอ้ถดัไปจะอธบิายขัน้ตอนวธิเีชงิพนัธกุรรม สำหรบัปญัหา 

วัตถุประสงค์หลายอย่าง ซึ่งจะเรียกว่า “ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 

วัตถุประสงค์หลายอย่าง (Multi-objective Genetic Algorithm, 

MOGA)”

3. ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์หลายอย่าง (Multi-

objective Genetic Algorithm)

 ตอนเริ่มแรกนั้นขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Al-

gorithm, GA) สร้างขึ้นมาสำหรับปัญหาที่มีวัตถุประสงค์เดียว 

หลังจากนั้นก็มีความพยายามช่วงแรกที่จะใช้ GA สำหรับปัญหา 

วตัถปุระสงคห์ลายอยา่งซึง่ไดแ้กก่ารใช ้VEGA (Vector Evaluated 

Genetic Algorithm) ซึง่นำเสนอโดย (Schaffer, 1985) โดย VEGA 

วิธีผลรวมถ่วงน้ำหนัก อย่างไรก็ตามพบว่าคำตอบที่ได้จาก VEGA มี

วตัถปุระสงคส์ว่นหนึง่เบีย่งเบนไปทางคา่ขอบของวตัถปุระสงคน์ัน้ๆ 

ซึ่งเป็นข้อเสียของวิธีผลรวมถ่วงน้ำหนัก โดยเฉพาะสำหรับปัญหา 

หาค่าเหมาะที่สุดวัตถุประสงค์หลายอย่างแบบไม่นูน (Non-Con-

vex Multi-objective Optimization Problem) (Deb, 2001) 

หลังจากนั้นก็มีการพัฒนาขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์ 

หลายอย่างซึ่งใช้วิธีพื้นฐานพาเรโต ซึ่งไม่มีข้อเสียดังกล่าว โดยใช้ 

การคลอบงำแบบพาเรโตในการจัดลำดับขั้นของคำตอบซึ่งจะเพิ่ม 

เข้าไปในขั้นตอนที่ 4) ของกระบวนการ SOGA โดยเริ่มแรก MOGA 

ทีใ่ชว้ธิแีบบพาเรโต จะเปน็ MOGA แบบไมอ่ภชินนยิม (Non-Elitist 

MOGA) ได้แก่ FFGA (Fonseca & Fleming, 1993), NPGA (Horn 

& Nafpliotis, 1993), และ NSGA (Srinivas & Deb, 1994) 

ขณะที่แบบสมัยใหม่ซึ่งส่วนใหญ่จะเป็น MOGA แบบอภิชนนิยม 

(Elitist MOGA) ได้แก่ SPEA (Zitzler & Thiele, 1999), NSGA-

II (Deb et al., 2002), SPEA-II (Zitzler et al., 2002), COGA 

(Maneeratana et al., 2006) และ COGA-II (Boonlong et al., 

2010) 

 บทความนี้จะนำเสนอถึงการใช้ MOGA ในการแก้ปัญหา 

การหาค่าเหมาะที่สุดที่มีวัตถุประสงค์จำนวนมาก โดยจะเลือก 

ปัญหามาตรฐานที่นิยมซึ่งก็คือปัญหาของ Deb, Thiele, Lau-

manns, และ Zitzler ซึ่งจะเรียกสั้นๆ ว่า ปัญหา DTLZ (Deb 

et al., 2005) ซึ่งมีทั้งหมด 7 ปัญหาซึ่งก็คือ DTLZ1-7 ซึ่งทุกปัญหา 

สามารถปรับเปลี่ยนจำนวนวัตถุประสงค์ได้ตั้งแต่ 2 วัตถุประสงค์ 

ขึน้ไป โดยบทความนีจ้ะเลอืก DTLZ2 และ DTLZ6 ทัง้นีก้เ็นือ่งจาก 

DTLZ2 เป็นปัญหาที่ง่ายที่สุดไม่มีความยุ่งยากมากนักซึ่งสามารถ 

ทดสอบประสทิธภิาพขอ้จำกดัของการคลอบงำแบบพาเรโตสำหรบั

ปัญหาที่มีวัตถุประสงค์จำนวนมากได้ ส่วน DTLZ6 ถือเป็นปัญหาที่ 

ยากมากซึ่งใช้เพื่อทดสอบประสิทธิภาพของ MOGA ที่ใช้ โดยจะ 

เลือกจำนวนวัตถุประสงค์เท่ากับ 3-6 โดยจะมี MOGA ทั้งหมด 3 

ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II และ COGA-II โดย NSGA-II และ 

SPEA-II เป็น MOGA ที่ได้รับการยอมรับและเป็นที่นิยม ขณะที่ 

MOGA ตัวสุดท้าย COGA-II เป็นขั้นตอนวิธีที่พัฒนามาเพื่อปัญหา

ที่มีวัตถุประสงค์จำนวนมาก

ผลการทดลองและวิจารณ์ผล
 ปัญหา DTLZ2 แสดงดังสมการที่ (2) ซึ่งมีลักษณะโค้งของ

คำตอบเหมาะที่สุดที่แท้จริงแบบพื้นผิววงกลม ดังแสดงในภาพที่ 3 

  

 

 

                       

(2)

 ก) ด้านหน้า     ข) ด้านข้าง

ภาพที่ 3  กราฟแสดงดา้นหนา้และดา้นขา้งของคำตอบแทจ้รงิของ 

  DTLZ2 ที่มี 3 วัตถุประสงค์
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คําตอบ x เปนเวคเตอรซึ่งประกอบดวย จํานวน
ตัวตัวแปรตัดสินใจ n ตัว จะไดวา x = {x1,x2,..,xn} 
โดยมี M วัตถุประสงค แทนดวยเวคเตอร f = {f1(x), 
f2(x), …, fM(x)} โดยแตละวัตถุประสงค ตองการให
เปนคานอยที่สุดหรือมากที่สุด สําหรับกลุมของ
ขอบังคับแบบเทากัน J เงื่อนไข และขอบังคับแบบไม
เทากัน K เงื่อนไข โดย gj(x) และ hk(x) เปนฟงกชัน
เงื่อนไขแบบเทากันและไมเทากันตามลําดับ โดย
ขอบเขตของตัวแปร แตละตัวแปรตัดสินใจ xi จะตอง
มีคาอยูระหวาง ขอบลาง l

ix  และขอบบน u
ix   

2) วิธีสําหรับการหาคาเหมาะที่สุด วัตถุประสงค
หลายอยาง 

สําหรับการหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลาย
อยางจะมี 2 วิธีหลักๆ ที่ใช ซึ่งก็คือ วิธีผลรวมถวง
น้ําหนัก (Weighted-sum Approach) และวิธี
พ้ืนฐานพาเรโต (Pareto-based Approach) โดย
กระบวนการของวิธีทั้งสองจะอธิบายดังภาพที่ 1 และ
ภาพที ่2 ตามลําดับ 

สําหรับวิธีผลรวมถวงน้ําหนักซึ่งเปนวิธีหาคา
เหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลายอยางแบบดั้งเดิม ทุก
วัตถุประสงคจะจับมารวมกันโดยถวงน้ําหนักจนเหลือ
เพียงวัตถุประสงคเดียว หลังจากนั้นก็ใชตัวหาคา
เหมาะที่สุดวัตถุประสงคเดียวในการหาคําตอบ ซึ่ง
โดยสวนใหญก็จะไดคําตอบเหมาะที่สุดเพียงคําตอบ
เดียว แตก็จะเปนคําตอบที่ขึ้นอยูความคิดสวนตัวของ
ผูใชเนื่องจากการกําหนดคาถวงน้ําหนัก แมวาจะมี
คําตอบแบบกลางๆ (Compromised Solution) ดี
ที่สุดเพียงคําตอบเดียว เทคนิคนี้ก็คอนขางเปนที่นิยม
เนื่องจากงายในการใช  

Mulit-objective optimization problem
Minimize/maximize f1

Minimize/maximize f2,…,
Minimize/maximize fM

Subjected to constraints.

By additional info. to estimate a
relative important weight vector

(w1,w2,..,wM)
one compromised objective

= w1f1+w2f2+…+wMfM

Single-objective optimizer
One optimum

solution

 
ภาพที่ 1 วิธีผลรวมถวงน้ําหนัก 

Mulit-objective optimization problem
Minimize/maximize f1

Minimize/maximize f2,…,
Minimize/maximize fM

Subjected to constraints.

By additional information for solution
selection

Choose one
solution

Multi-objective
optimizer

Multiple best
solutions found

 
ภาพที่ 2 วิธีพ้ืนฐานพาเรโต 

เน่ืองจากเปนไปไมไดที่จะมีเพียงคําตอบเดียวที่ให
วัตถุประสงคดีที่สุดพรอมกันทุกวัตถุประสงคสําหรับ
ปญหาวัตถุประสงคหลายอยาง กลุมคําตอบที่เหมาะ
สุดของปญหานี้คือคําตอบที่ ไมถูกคลอบงําเมื่ อ
เปรียบเทียบคําตอบทั้งหมดในปริภูมิคนหา หรือผล
เฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง (True Pareto 
Optimal Solutions) ซึ่งคําตอบนี้สามารถหาไดโดย
วิธีแบบพาเรโตซึ่งเปนวิธีแบบที่ 2 ซึ่งใชหลักการของ
การคลอบงําแบบพาเรโต (Pareto Domination) ซึ่ง
เปนดังนิยามที่ 1 

นิยามที่ 1 การคลอบงําแบบพาเรโต 
คําตอบ x ใดๆจะคลอบงําหรือดีกวาคําตอบ y 

ซึ่งแทนดวยสัญลักษณ x   y ถาเงื่อนไขทั้งสองขอ
ตอไปนี้เปนความจริง 
a) ไมมีวัตถุประสงคใด ที่คําตอบ x แยกวาคําตอบ y 
b) มีอย า งน อย  1  วั ตถุ ประส งค  ที่ คํ า ตอบ  x 

ดีกวาคําตอบ y 

ในการเปรียบเทียบคําตอบของปญหาการหาคา
เหมาะที่ สุ ด วั ตถุ ประสงค หล ายอย า ง  (Multi-
objective Optimization Problem, MOOP) 
สําหรับวิธีนี้สุดทายจะไดคําตอบดีที่สุดหลายคําตอบ 

5 
 

 

หลังจากนั้นดวยการพิจารณาเพ่ิมเติม คําตอบที่
เหมาะสมหนึ่งตัวจะถูกเลือกมาสําหรับปญหาดังกลาว 
ดังภาพที ่2 

หัวขอถัดไปจะอธิบายขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
สําหรับปญหาวัตถุประสงคหลายอยาง ซึ่งจะเรียกวา 
“ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงคหลายอยาง 
(Multi-objective Genetic Algorithm, MOGA)” 
3. ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงคหลาย
อยาง (Multi-objective Genetic Algorithm) 

ตอนเริ่ มแรกนั้ นขั้ นตอนวิ ธี เ ชิ ง พันธุก รรม 
(Genetic Algorithm, GA) สรางข้ึนมาสําหรับปญหา
ที่มีวัตถุประสงคเดียว หลังจากนั้นก็มีความพยายาม
ชวงแรกที่จะใช GA สําหรับปญหาวัตถุประสงคหลาย
อยางซึ่งไดแกการใช VEGA (Vector Evaluated 
Genetic Algorithm) ซึ่งนําเสนอโดย (Schaffer, 
1985) โดย VEGA วิธีผลรวมถวงน้ําหนัก อยางไรก็
ตามพบวาคําตอบที่ไดจาก VEGA มีวัตถุประสงคสวน
หนึ่งเบี่ยงเบนไปทางคาขอบของวัตถุประสงคนั้นๆ ซึ่ง
เปนขอเสียของวิธีผลรวมถวงน้ําหนัก โดยเฉพาะ
สําหรับปญหาหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลาย
อยางแบบไมนูน (Non-Convex Multi-objective 
Optimization Problem) (Deb, 2001) หลังจาก
นั้ น ก็ มี ก า ร พั ฒ น า ขั้ น ต อน วิ ธี เ ชิ ง พั น ธุ ก ร ร ม
วัตถุประสงคหลายอยางซึ่งใชวิธีพ้ืนฐานพาเรโต ซึ่งไม
มีขอเสียดังกลาว โดยใชการคลอบงําแบบพาเรโตใน
การจัดลําดับขั้นของคําตอบซึ่ งจะเ พ่ิมเขาไปใน
ขั้นตอนที่ 4) ของกระบวนการ SOGA โดยเริ่มแรก 
MOGA ที่ใชวิธีแบบพาเรโต จะเปน MOGA แบบไม
อภิชนนิยม (Non-Elitist MOGA) ไดแก FFGA 
(Fonseca & Fleming, 1993), NPGA (Horn & 
Nafpliotis, 1993), และ NSGA (Srinivas & Deb, 
1994) ขณะที่แบบสมัยใหมซึ่งสวนใหญจะเปน 
MOGA แบบอภิชนนิยม (Elitist MOGA) ไดแก 
SPEA (Zitzler & Thiele, 1999), NSGA-II (Deb et 

al., 2002), SPEA-II (Zitzler et al., 2002), COGA 
(Maneeratana et al., 2006) และ COGA-II 
(Boonlong et al., 2010)  

บทความนี้จะนําเสนอถึงการใช MOGA ในการ
แกปญหาการหาคาเหมาะที่สุดที่มีวัตถุประสงค
จํานวนมาก โดยจะเลือกปญหามาตรฐานที่นิยมซึ่งก็
คือปญหาของ Deb, Thiele, Laumanns, และ 
Zitzler ซึ่งจะเรียกสั้นๆ วา ปญหา DTLZ (Deb et 
al., 2005) ซึ่งมีทั้งหมด 7 ปญหาซึ่งก็คือ DTLZ1-7 
ซึ่งทุกปญหาสามารถปรับเปลี่ยนจํานวนวัตถุประสงค
ไดตั้งแต 2 วัตถุประสงคขึ้นไป โดยบทความนี้จะ
เลือก DTLZ2 และ DTLZ6 ทั้งนี้ก็เนื่องจาก DTLZ2 
เปนปญหาที่งายที่สุดไมมีความยุงยากมากนักซึ่ง
สามารถทดสอบประสิทธิภาพขอจํากัดของการคลอบ
งําแบบพาเรโตสําหรับปญหาที่มีวัตถุประสงคจํานวน
มากได สวน DTLZ6 ถือเปนปญหาที่ยากมากซึ่งใช
เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของ MOGA ที่ใช โดยจะ
เลือกจํานวนวัตถุประสงคเทากับ 3-6 โดยจะมี 
MOGA ทั้งหมด 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II และ 
COGA-II โดย NSGA-II และ SPEA-II เปน MOGA ที่
ไดรับการยอมรับและเปนที่นิยม ขณะที่ MOGA ตัว
สุดทาย COGA-I I เปนขั้นตอนวิธีที่พัฒนามาเพ่ือ
ปญหาที่มีวัตถุประสงคจํานวนมาก 

 
ผลการทดลองและวิจารณผล 

ปญหา DTLZ2 แสดงดังสมการที่ (2) ซึ่งมี
ลักษณะโคงของคําตอบเหมาะที่สุดที่แทจริงแบบ
พ้ืนผิววงกลม ดังแสดงในภาพที่ 3  

),2/cos()2/cos()2/cos())(1()( 1211   mmm xxxgxf x

),2/sin()2/cos()2/cos())(1()( 1212   mmm xxxgxf x  
  

)2/sin())(1()( 1xgxf mm x  
                       

 mix
im xg

x
x 2)5.0()(  (2) 

 

5 
 

 

หลังจากนั้นดวยการพิจารณาเพ่ิมเติม คําตอบที่
เหมาะสมหนึ่งตัวจะถูกเลือกมาสําหรับปญหาดังกลาว 
ดังภาพที ่2 

หัวขอถัดไปจะอธิบายขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
สําหรับปญหาวัตถุประสงคหลายอยาง ซึ่งจะเรียกวา 
“ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงคหลายอยาง 
(Multi-objective Genetic Algorithm, MOGA)” 
3. ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงคหลาย
อยาง (Multi-objective Genetic Algorithm) 

ตอนเริ่ มแรกนั้ นขั้ นตอนวิ ธี เ ชิ ง พันธุก รรม 
(Genetic Algorithm, GA) สรางข้ึนมาสําหรับปญหา
ที่มีวัตถุประสงคเดียว หลังจากนั้นก็มีความพยายาม
ชวงแรกที่จะใช GA สําหรับปญหาวัตถุประสงคหลาย
อยางซึ่งไดแกการใช VEGA (Vector Evaluated 
Genetic Algorithm) ซึ่งนําเสนอโดย (Schaffer, 
1985) โดย VEGA วิธีผลรวมถวงน้ําหนัก อยางไรก็
ตามพบวาคําตอบที่ไดจาก VEGA มีวัตถุประสงคสวน
หนึ่งเบี่ยงเบนไปทางคาขอบของวัตถุประสงคนั้นๆ ซึ่ง
เปนขอเสียของวิธีผลรวมถวงน้ําหนัก โดยเฉพาะ
สําหรับปญหาหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลาย
อยางแบบไมนูน (Non-Convex Multi-objective 
Optimization Problem) (Deb, 2001) หลังจาก
นั้ น ก็ มี ก า ร พั ฒ น า ขั้ น ต อน วิ ธี เ ชิ ง พั น ธุ ก ร ร ม
วัตถุประสงคหลายอยางซึ่งใชวิธีพ้ืนฐานพาเรโต ซึ่งไม
มีขอเสียดังกลาว โดยใชการคลอบงําแบบพาเรโตใน
การจัดลําดับขั้นของคําตอบซึ่ งจะเ พ่ิมเขาไปใน
ขั้นตอนที่ 4) ของกระบวนการ SOGA โดยเริ่มแรก 
MOGA ที่ใชวิธีแบบพาเรโต จะเปน MOGA แบบไม
อภิชนนิยม (Non-Elitist MOGA) ไดแก FFGA 
(Fonseca & Fleming, 1993), NPGA (Horn & 
Nafpliotis, 1993), และ NSGA (Srinivas & Deb, 
1994) ขณะที่แบบสมัยใหมซึ่งสวนใหญจะเปน 
MOGA แบบอภิชนนิยม (Elitist MOGA) ไดแก 
SPEA (Zitzler & Thiele, 1999), NSGA-II (Deb et 

al., 2002), SPEA-II (Zitzler et al., 2002), COGA 
(Maneeratana et al., 2006) และ COGA-II 
(Boonlong et al., 2010)  

บทความนี้จะนําเสนอถึงการใช MOGA ในการ
แกปญหาการหาคาเหมาะที่สุดที่มีวัตถุประสงค
จํานวนมาก โดยจะเลือกปญหามาตรฐานที่นิยมซึ่งก็
คือปญหาของ Deb, Thiele, Laumanns, และ 
Zitzler ซึ่งจะเรียกสั้นๆ วา ปญหา DTLZ (Deb et 
al., 2005) ซึ่งมีทั้งหมด 7 ปญหาซึ่งก็คือ DTLZ1-7 
ซึ่งทุกปญหาสามารถปรับเปลี่ยนจํานวนวัตถุประสงค
ไดตั้งแต 2 วัตถุประสงคขึ้นไป โดยบทความนี้จะ
เลือก DTLZ2 และ DTLZ6 ทั้งนี้ก็เนื่องจาก DTLZ2 
เปนปญหาที่งายที่สุดไมมีความยุงยากมากนักซึ่ง
สามารถทดสอบประสิทธิภาพขอจํากัดของการคลอบ
งําแบบพาเรโตสําหรับปญหาที่มีวัตถุประสงคจํานวน
มากได สวน DTLZ6 ถือเปนปญหาที่ยากมากซึ่งใช
เพ่ือทดสอบประสิทธิภาพของ MOGA ที่ใช โดยจะ
เลือกจํานวนวัตถุประสงคเทากับ 3-6 โดยจะมี 
MOGA ทั้งหมด 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II และ 
COGA-II โดย NSGA-II และ SPEA-II เปน MOGA ที่
ไดรับการยอมรับและเปนที่นิยม ขณะที่ MOGA ตัว
สุดทาย COGA-I I เปนขั้นตอนวิธีที่พัฒนามาเพ่ือ
ปญหาที่มีวัตถุประสงคจํานวนมาก 

 
ผลการทดลองและวิจารณผล 

ปญหา DTLZ2 แสดงดังสมการที่ (2) ซึ่งมี
ลักษณะโคงของคําตอบเหมาะที่สุดที่แทจริงแบบ
พ้ืนผิววงกลม ดังแสดงในภาพที่ 3  
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จากสมการ xi  [0,1] สําหรับ i ใดๆ โดยจะได
คําตอบที่ g เปนผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง 
เมื่อ g(xm) = 0 ซึ่งจะเปนจริงเมื่อ xi = 0.5 สําหรับ
ทุก xi  xm ซึ่งวัตถุประสงค f1 ถึง fm จะมี
ความสัมพันธเหมือนกับพ้ืนผิววงกลม ซึ่งจะไดวา 
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ก) ดานหนา ข) ดานขาง 

ภาพที ่3 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ2 ที่มี 3 วัตถุประสงค 

 
สวนปญหา DTLZ6 นั้น ลักษณะโคงของคําตอบ

เหมาะที่สุดที่แทจริงจะเปนเสนโคงดังภาพที่ 4 โดย
ปญหานี้จะเปนดังสมการที่ (3) ปญหานี้จะยากกวา 
DTLZ2 เนื่องจากฟงกชัน g(xm) ที่ใช ซึ่งจะทําใหเกิด
คําตอบพาเรโตเหมาะที่สุดเฉพาะที่ (Local Pareto 
Optimal Solution) หลายกลุม ซึ่งจะทําใหการ
คนหาคําตอบเปนไปไดโดยยาก รวมถึงวาปญหานี้จะ
มีการเชื่อมโยงกัน (Coupling) ของตัวแปร ซึ่งหาก
เปรียบเทียบสมการของ DTLZ2 และ DTLZ6 
จะเห็นวา DTLZ2 ใชตัวแปร xi โดยตรง ขณะที่ 
DTLZ6 ใชตัวแปร i ซึ่งเปนฟงกชันของ xi และ xm 
ซึ่งมีแสดงการเชื่อมกับของตัวแปร xi และ xm 
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จากสมการ xi  [0,1] สําหรับ i ใดๆ โดยจะได
คําตอบที่เหมาะสุดที่แทจริงเมื่อ g(xm) = 0 เมื่อ xi = 
0 สําหรับทุก xi  xm ซึ่งเนื่องจากฟงกชัน g เปน
ผลรวมของ xi ยกกําลัง 0.1 หรือรากที่ 10 ของ xi ทํา
ใหความหนาแนนของคําตอบต่ําบริเวณใกลผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง ซึ่งเปนการยากที่จะได
คําตอบที่ใกลเคียงกับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่
แทจริง 
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ก) ดานหนา ข) ดานขาง 

ภาพที่ 4 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
 
ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่ง

ใช MOGA 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II, และ 
COGA-II โดยในการทดลองแตละครั้งจะกําหนดให
กลุมประชากรมี 100 คําตอบ และใหจํานวนรุน 
(Number of Generation) เทากับ 800 ดังนั้นก็จะ
มีจํานวนครั้งการคํานวณฟงกชันวัตถุประสงคเทากับ 
100800 = 80,000 โดยในแตละปญหาก็จะมีการ
ดําเนินการซ้ํา 30 ครั้ง ทั้งนี้เนื่องจากในทางปฏิบัติ
กระบวนการภายในนอกหนือจากการคํานวณฟงกชัน
วัตถุประสงค MOGA ทั้งสามใช เวลานอยมาก 
จึงไมจําเปนตอง เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการหา
คํ าตอบของแตละ  MOGA เช นปญหา 
ที่ตองใชระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคํานวณ เวลาใน
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จากสมการ xi ∈ [0,1] สำหรับ i ใดๆ โดยจะได้คำตอบที่ g เป็นผล 

เฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แท้จริง เมื่อ g(xm) = 0 ซึ่งจะเป็นจริงเมื่อ 

xi = 0.5 สำหรับทุก xi ∈ xm ซึ่งวัตถุประสงค์ f1 ถึง fm จะมีความ 

สัมพันธ์เหมือนกับพื้นผิววงกลม ซึ่งจะได้ว่า  

 สว่นปญัหา DTLZ6 นัน้ ลกัษณะโคง้ของคำตอบเหมาะทีส่ดุ 

ที่แท้จริงจะเป็นเส้นโค้งดังภาพที่ 4 โดยปัญหานี้จะเป็นดังสมการ 

ที่ (3) ปัญหานี้จะยากกว่า DTLZ2 เนื่องจากฟังก์ชัน g(xm) ที่ใช้ 

ซึ่งจะทำให้เกิดคำตอบพาเรโตเหมาะที่สุดเฉพาะที่ (Local Pareto 

Optimal Solution) หลายกลุ่ม ซึ่งจะทำให้การค้นหาคำตอบเป็น

ไปได้โดยยาก รวมถึงว่าปัญหานี้จะมีการเชื่อมโยงกัน (Coupling) 

ของตัวแปร ซึ่งหากเปรียบเทียบสมการของ DTLZ2 และ DTLZ6 

จะเห็นว่า DTLZ2 ใช้ตัวแปร xi โดยตรง ขณะที่ DTLZ6 ใช้ตัวแปร 

θi ซึ่งเป็นฟังก์ชันของ xi และ xm ซึ่งมีแสดงการเชื่อมกับของตัวแปร 

xi และ xm

 

 

 

 

 

    

(3)

จากสมการ xi ∈ [0,1] สำหรับ i ใดๆ โดยจะได้คำตอบที่เหมาะสุด 

ที่แท้จริงเมื่อ g(xm) = 0 เมื่อ xi = 0 สำหรับทุก xi ∈ xm 

ซึ่งเนื่องจากฟังก์ชัน g เป็นผลรวมของ xi ยกกำลัง 0.1 หรือรากที่ 

10 ของ xi ทำให้ความหนาแน่นของคำตอบต่ำบริเวณใกล้ผลเฉลย 

พาเรโตเหมาะที่สุดที่แท้จริง ซึ่งเป็นการยากที่จะได้คำตอบที่ 

ใกล้เคียงกับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แท้จริง

 ก) ด้านหน้า     ข) ด้านข้าง

ภาพที่ 4  กราฟแสดงดา้นหนา้และดา้นขา้งของคำตอบแทจ้รงิของ 

  DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค์

 ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่งใช้ MOGA 

3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II, และ COGA-II โดยในการทดลอง 

แต่ละครั้งจะกำหนดให้กลุ่มประชากรมี 100 คำตอบ และให้ 

จำนวนรุ่น (Number of Generation) เท่ากับ 800 ดังนั้นก็จะมี 

จำนวนครั้งการคำนวณฟังก์ชันวัตถุประสงค์เท่ากับ 100×800 = 

80,000 โดยในแต่ละปัญหาก็จะมีการดำเนินการซ้ำ 30 ครั้ง ทั้งนี้ 

เนือ่งจากในทางปฏบิตักิระบวนการภายในนอกหนอืจากการคำนวณ 

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ MOGA ทั้งสามใช้ เวลาน้อยมาก จึงไม่จำเป็น 

ต้องเปรียบเทียบเวลาที่ใช้ในการหาคำตอบของแต่ละ MOGA 

เช่นปัญหา ที่ต้องใช้ระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคำนวณ เวลาใน 

การหาคำตอบแทบทัง้หมดจะใชใ้นการคำนวณฟงักช์นัวตัถปุระสงค์ 

ซึ่งหากมีจำนวนครั้งของการคำนวณดังกล่าวเท่ากันก็ถือได้ว่าใช้ 

เวลาใกล้เคียงกัน

ตารางที่ 1  ระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบที่ได้กับผลเฉลยพาเรโต 

  เหมาะที่สุดที่แท้จริงของปัญหา DTLZ2 (Boonlong  

  et al., 2010)

MOGAs 3obj 4obj 5obj 6obj
NSGA-II 0.0090 0.0395 0.4600 1.6093
SPEA-II 0.0089 0.0687 1.3523 2.2346
COGA-II 0.0033 0.0043 0.0108 0.0237

ตารางที่ 2  ระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบที่ได้กับผลเฉลยพาเรโต 

  เหมาะที่สุดที่แท้จริงของปัญหา DTLZ6 (Boonlong  

  et al., 2010)

MOGAs 3obj 4obj 5obj 6obj

NSGA-II 0.0641 10.1660 14.3700 19.4510

SPEA-II 0.1269 7.2514 15.2870 20.3620

COGA-II 0.0369 4.6022 6.5050 10.4950

 ระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบที่ ได้กับผลเฉลยพาเรโต 

เหมาะที่สุดที่แท้จริงของ MOGA ทั้งหมด สำหรับปัญหา DTLZ2 

และ DTLZ6 แสดงดังตารางที่ 1 และ ตารางที่ 2 ตามลำดับ รวมถึง 

มกีารแสดงผลโดยกราฟเสน้ซึง่แสดงระยะหา่งเฉลีย่ของคำตอบทีไ่ด้

กบัผลเฉลยพาเรโตเหมาะทีส่ดุทีแ่ทจ้รงิ (Average Distance to True 

Pareto Front) บนแกน y ต่อจำนวนการคำนวณฟังก์ชันบนแกน x 

ซึ่งแสดงดังภาพที่ 5 – ภาพที่ 12
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จากสมการ xi  [0,1] สําหรับ i ใดๆ โดยจะได
คําตอบที่ g เปนผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง 
เมื่อ g(xm) = 0 ซึ่งจะเปนจริงเมื่อ xi = 0.5 สําหรับ
ทุก xi  xm ซึ่งวัตถุประสงค f1 ถึง fm จะมี
ความสัมพันธเหมือนกับพ้ืนผิววงกลม ซึ่งจะไดวา 
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ก) ดานหนา ข) ดานขาง 

ภาพที ่3 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ2 ที่มี 3 วัตถุประสงค 

 
สวนปญหา DTLZ6 นั้น ลักษณะโคงของคําตอบ

เหมาะที่สุดที่แทจริงจะเปนเสนโคงดังภาพที่ 4 โดย
ปญหานี้จะเปนดังสมการที่ (3) ปญหานี้จะยากกวา 
DTLZ2 เนื่องจากฟงกชัน g(xm) ที่ใช ซึ่งจะทําใหเกิด
คําตอบพาเรโตเหมาะที่สุดเฉพาะที่ (Local Pareto 
Optimal Solution) หลายกลุม ซึ่งจะทําใหการ
คนหาคําตอบเปนไปไดโดยยาก รวมถึงวาปญหานี้จะ
มีการเชื่อมโยงกัน (Coupling) ของตัวแปร ซึ่งหาก
เปรียบเทียบสมการของ DTLZ2 และ DTLZ6 
จะเห็นวา DTLZ2 ใชตัวแปร xi โดยตรง ขณะที่ 
DTLZ6 ใชตัวแปร i ซึ่งเปนฟงกชันของ xi และ xm 
ซึ่งมีแสดงการเชื่อมกับของตัวแปร xi และ xm 
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จากสมการ xi  [0,1] สําหรับ i ใดๆ โดยจะได
คําตอบที่เหมาะสุดที่แทจริงเมื่อ g(xm) = 0 เมื่อ xi = 
0 สําหรับทุก xi  xm ซึ่งเนื่องจากฟงกชัน g เปน
ผลรวมของ xi ยกกําลัง 0.1 หรือรากที่ 10 ของ xi ทํา
ใหความหนาแนนของคําตอบต่ําบริเวณใกลผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง ซึ่งเปนการยากที่จะได
คําตอบที่ใกลเคียงกับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่
แทจริง 
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ก) ดานหนา ข) ดานขาง 

ภาพที่ 4 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
 
ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่ง

ใช MOGA 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II, และ 
COGA-II โดยในการทดลองแตละครั้งจะกําหนดให
กลุมประชากรมี 100 คําตอบ และใหจํานวนรุน 
(Number of Generation) เทากับ 800 ดังนั้นก็จะ
มีจํานวนครั้งการคํานวณฟงกชันวัตถุประสงคเทากับ 
100800 = 80,000 โดยในแตละปญหาก็จะมีการ
ดําเนินการซ้ํา 30 ครั้ง ทั้งนี้เนื่องจากในทางปฏิบัติ
กระบวนการภายในนอกหนือจากการคํานวณฟงกชัน
วัตถุประสงค MOGA ทั้งสามใช เวลานอยมาก 
จึงไมจําเปนตอง เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการหา
คํ าตอบของแตละ  MOGA เช นปญหา 
ที่ตองใชระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคํานวณ เวลาใน
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ภาพที ่3 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
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ภาพที่ 4 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
 
ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่ง
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COGA-II โดยในการทดลองแตละครั้งจะกําหนดให
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กระบวนการภายในนอกหนือจากการคํานวณฟงกชัน
วัตถุประสงค MOGA ทั้งสามใช เวลานอยมาก 
จึงไมจําเปนตอง เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการหา
คํ าตอบของแตละ  MOGA เช นปญหา 
ที่ตองใชระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคํานวณ เวลาใน
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เมื่อ g(xm) = 0 ซึ่งจะเปนจริงเมื่อ xi = 0.5 สําหรับ
ทุก xi  xm ซึ่งวัตถุประสงค f1 ถึง fm จะมี
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ภาพที ่3 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
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DTLZ2 เนื่องจากฟงกชัน g(xm) ที่ใช ซึ่งจะทําใหเกิด
คําตอบพาเรโตเหมาะที่สุดเฉพาะที่ (Local Pareto 
Optimal Solution) หลายกลุม ซึ่งจะทําใหการ
คนหาคําตอบเปนไปไดโดยยาก รวมถึงวาปญหานี้จะ
มีการเชื่อมโยงกัน (Coupling) ของตัวแปร ซึ่งหาก
เปรียบเทียบสมการของ DTLZ2 และ DTLZ6 
จะเห็นวา DTLZ2 ใชตัวแปร xi โดยตรง ขณะที่ 
DTLZ6 ใชตัวแปร i ซึ่งเปนฟงกชันของ xi และ xm 
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0 สําหรับทุก xi  xm ซึ่งเนื่องจากฟงกชัน g เปน
ผลรวมของ xi ยกกําลัง 0.1 หรือรากที่ 10 ของ xi ทํา
ใหความหนาแนนของคําตอบต่ําบริเวณใกลผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง ซึ่งเปนการยากที่จะได
คําตอบที่ใกลเคียงกับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่
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ภาพที่ 4 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
 
ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่ง

ใช MOGA 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II, และ 
COGA-II โดยในการทดลองแตละครั้งจะกําหนดให
กลุมประชากรมี 100 คําตอบ และใหจํานวนรุน 
(Number of Generation) เทากับ 800 ดังนั้นก็จะ
มีจํานวนครั้งการคํานวณฟงกชันวัตถุประสงคเทากับ 
100800 = 80,000 โดยในแตละปญหาก็จะมีการ
ดําเนินการซ้ํา 30 ครั้ง ทั้งนี้เนื่องจากในทางปฏิบัติ
กระบวนการภายในนอกหนือจากการคํานวณฟงกชัน
วัตถุประสงค MOGA ทั้งสามใช เวลานอยมาก 
จึงไมจําเปนตอง เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการหา
คํ าตอบของแตละ  MOGA เช นปญหา 
ที่ตองใชระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคํานวณ เวลาใน6 
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ภาพที ่3 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ2 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
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ปญหานี้จะเปนดังสมการที่ (3) ปญหานี้จะยากกวา 
DTLZ2 เนื่องจากฟงกชัน g(xm) ที่ใช ซึ่งจะทําใหเกิด
คําตอบพาเรโตเหมาะที่สุดเฉพาะที่ (Local Pareto 
Optimal Solution) หลายกลุม ซึ่งจะทําใหการ
คนหาคําตอบเปนไปไดโดยยาก รวมถึงวาปญหานี้จะ
มีการเชื่อมโยงกัน (Coupling) ของตัวแปร ซึ่งหาก
เปรียบเทียบสมการของ DTLZ2 และ DTLZ6 
จะเห็นวา DTLZ2 ใชตัวแปร xi โดยตรง ขณะที่ 
DTLZ6 ใชตัวแปร i ซึ่งเปนฟงกชันของ xi และ xm 
ซึ่งมีแสดงการเชื่อมกับของตัวแปร xi และ xm 
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จากสมการ xi  [0,1] สําหรับ i ใดๆ โดยจะได
คําตอบที่เหมาะสุดที่แทจริงเมื่อ g(xm) = 0 เมื่อ xi = 
0 สําหรับทุก xi  xm ซึ่งเนื่องจากฟงกชัน g เปน
ผลรวมของ xi ยกกําลัง 0.1 หรือรากที่ 10 ของ xi ทํา
ใหความหนาแนนของคําตอบต่ําบริเวณใกลผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง ซึ่งเปนการยากที่จะได
คําตอบที่ใกลเคียงกับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่
แทจริง 
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ภาพที่ 4 กราฟแสดงดานหนาและดานขางของ
คําตอบแทจริงของ DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค 
 
ผลการทดสอบโดย Boonlong et al., 2010 ซึ่ง

ใช MOGA 3 ตัว ซึ่งก็คือ NSGA-II, SPEA-II, และ 
COGA-II โดยในการทดลองแตละครั้งจะกําหนดให
กลุมประชากรมี 100 คําตอบ และใหจํานวนรุน 
(Number of Generation) เทากับ 800 ดังนั้นก็จะ
มีจํานวนครั้งการคํานวณฟงกชันวัตถุประสงคเทากับ 
100800 = 80,000 โดยในแตละปญหาก็จะมีการ
ดําเนินการซ้ํา 30 ครั้ง ทั้งนี้เนื่องจากในทางปฏิบัติ
กระบวนการภายในนอกหนือจากการคํานวณฟงกชัน
วัตถุประสงค MOGA ทั้งสามใช เวลานอยมาก 
จึงไมจําเปนตอง เปรียบเทียบเวลาที่ใชในการหา
คํ าตอบของแตละ  MOGA เช นปญหา 
ที่ตองใชระเบียบวิธีเชิงตัวเลขในการคํานวณ เวลาใน
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ภาพที่ 5  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ2 ที่มี  

  3 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

   

ภาพที่ 6  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ2 ที่มี  

  4 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

ภาพที่ 7  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ2 ที่มี  

  5 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

ภาพที่ 8  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ2 ที่มี  

  6 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

ภาพที่ 9  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ6 ที่มี  

  3 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

ภาพที่ 10  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ6 ที่มี  

  4 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)
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การหาคําตอบแทบทั้งหมดจะใชในการคํานวณ
ฟงกชันวัตถุประสงค ซึ่งหากมีจํานวนครั้งของการ
คํานวณดังกลาวเทากันก็ถือไดวาใชเวลาใกลเคียงกัน 

ตารางที่ 1 ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของปญหา DTLZ2 
(Boonlong et al., 2010) 
MOGAs 3obj 4obj 5obj 6obj 

NSGA-II 0.0090 0.0395 0.4600 1.6093 

SPEA-II 0.0089 0.0687 1.3523 2.2346 

COGA-II 0.0033 0.0043 0.0108 0.0237 

ตารางที่ 2 ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของปญหา DTLZ6 
(Boonlong et al., 2010) 
MOGAs 3obj 4obj 5obj 6obj 
NSGA-II 0.0641 10.1660 14.3700 19.4510 
SPEA-II 0.1269 7.2514 15.2870 20.3620 
COGA-II 0.0369 4.6022 6.5050 10.4950 

ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลยพา
เรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของ MOGA ทั้งหมด 
สําหรับปญหา DTLZ2 และ DTLZ6 แสดงดังตารางที่ 
1 และ ตารางที่ 2 ตามลําดับ รวมถึงมีการแสดงผล
โดยกราฟเสนซึ่งแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ได
กับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง (Average 
Distance to True Pareto Front) บนแกน y ตอ
จํานวนการคํานวณฟงกชันบนแกน x ซึ่งแสดงดังภาพ
ที ่5 – ภาพที ่12 
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DTLZ2 ที่มี 3 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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การหาคําตอบแทบทั้งหมดจะใชในการคํานวณ
ฟงกชันวัตถุประสงค ซึ่งหากมีจํานวนครั้งของการ
คํานวณดังกลาวเทากันก็ถือไดวาใชเวลาใกลเคียงกัน 

ตารางที่ 1 ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของปญหา DTLZ2 
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COGA-II 0.0033 0.0043 0.0108 0.0237 

ตารางที่ 2 ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลย
พาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของปญหา DTLZ6 
(Boonlong et al., 2010) 
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SPEA-II 0.1269 7.2514 15.2870 20.3620 
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ระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ไดกับผลเฉลยพา
เรโตเหมาะที่สุดที่แทจริงของ MOGA ทั้งหมด 
สําหรับปญหา DTLZ2 และ DTLZ6 แสดงดังตารางที่ 
1 และ ตารางที่ 2 ตามลําดับ รวมถึงมีการแสดงผล
โดยกราฟเสนซึ่งแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบที่ได
กับผลเฉลยพาเรโตเหมาะที่สุดที่แทจริง (Average 
Distance to True Pareto Front) บนแกน y ตอ
จํานวนการคํานวณฟงกชันบนแกน x ซึ่งแสดงดังภาพ
ที ่5 – ภาพที ่12 
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DTLZ2 ที่มี 4 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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ภาพที ่8 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 
DTLZ2 ที่มี 6 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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DTLZ6 ที่มี 3 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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ภาพที่ 10 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 
DTLZ6 ที่มี 4 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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ภาพที่ 11 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 

DTLZ6 ที่มี 5 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 
2010) 
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ภาพที่ 12 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 

DTLZ6 ที่มี 6 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 
2010) 

จากผลการทดลองซึ่งแสดงดังตารางที่ 1 
และตารางที่ 2 COGA-II ซึ่งเปนขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมที่พัฒนาขึ้นมาสําหรับปญหาที่มีหลาย 
วัตถุประสงค ใหผลการทดลองที่ดีที่สุด แตก็พบวา 
เมื่อจํานวนวัตถุประสงคมากขึ้น ระยะหางเฉลี่ยของ
คําตอบที่ไดกับคําตอบที่แทจริง (Average Distance 
to True Pareto Front) จะมากข้ึน (แยลง) แมวาจะ
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2010) 
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ภาพที่ 10 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 
DTLZ6 ที่มี 4 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 

2010) 
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ภาพที่ 12 กราฟแสดงระยะหางเฉลี่ยของคําตอบของ 

DTLZ6 ที่มี 6 วัตถุประสงค (Boonlong et al., 
2010) 

จากผลการทดลองซึ่งแสดงดังตารางที่ 1 
และตารางที่ 2 COGA-II ซึ่งเปนขั้นตอนวิธีเชิง
พันธุกรรมที่พัฒนาขึ้นมาสําหรับปญหาที่มีหลาย 
วัตถุประสงค ใหผลการทดลองที่ดีที่สุด แตก็พบวา 
เมื่อจํานวนวัตถุประสงคมากขึ้น ระยะหางเฉลี่ยของ
คําตอบที่ไดกับคําตอบที่แทจริง (Average Distance 
to True Pareto Front) จะมากข้ึน (แยลง) แมวาจะ
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ภาพที่ 11  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ6 ที่มี  

  5 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 

ภาพที่ 12  กราฟแสดงระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบของ DTLZ6 ที่มี  

  6 วัตถุประสงค์ (Boonlong et al., 2010)

 จากผลการทดลองซึ่งแสดงดังตารางที่ 1 และตารางที่ 2 

COGA-II ซึ่งเป็นขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมที่พัฒนาขึ้นมาสำหรับ 

ปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์ ให้ผลการทดลองที่ดีที่สุด แต่ก็พบว่า 

เมื่อจำนวนวัตถุประสงค์มากขึ้น ระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบที่ได้กับ 

คำตอบที่แท้จริง (Average Distance to True Pareto Front) 

จะมากขึ้น (แย่ลง) แม้ว่าจะเป็นปัญหาวัตถุประสงค์หลายอย่าง 

แบบเดียวกันก็ตามโดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อจำนวนวัตถุประสงค์ 

เพิ่มจาก 4 เป็น 5 แม้แต่ในกรณีของ COGA-II ก็ตาม ซึ่งเมื่อ 

เปรียบเทียบผลของ COGA-II สำหรับปัญหา DTLZ2 ในตารางที่ 

1 และผลของ COGA-II สำหรับปัญหา DTLZ6 ในตารางที่ 

2 ก็จะพบว่า COGA-II ให้ผลที่ค่อนข้างดีสำหรับ DTLZ2 

ซึ่งเป็นปัญหาที่ไม่ยากมากนัก โดย COGA-II ให้ระยะห่างเฉลี่ยของ

คำตอบทีไ่ดก้บัคำตอบทีแ่ทจ้รงิ  ใกลเ้คยีงกนัทกุจำนวนวตัถปุระสงค์ 

สำหรับปัญหา DTLZ2 แต่สำหรับปัญหา DTLZ6 พบว่า COGA-II 

ให้ผลที่แย่ลงอย่างชัดเจน

 หากพิจารณากราฟดังภาพที่ 5 ถึง ภาพที่ 12 ซึ่งแสดง 

ระยะห่างเฉลี่ยของคำตอบที่ได้กับคำตอบที่แท้จริง (Average 

Distance to True Pareto Front) ต่อจำนวนการคำนวณฟังก์ชัน 

(Number of Function Evaluation) พบว่าคำตอบจะลู่เข้า 

หาคำตอบที่แท้จริงได้อย่างรวดเร็วสำหรับปัญหาที่มีเพียงแค่ 

3 วัตถุประสงค์ ทั้งสองปัญหา แม้ว่าปัญหา DTLZ6 ที่มี 3 

วัตถุประสงค์ซึ่งมีความยากกว่า จะลู่เข้าช้ากว่าก็ตาม แต่เมื่อ 

จำนวนวัตถุประสงค์เป็น 4-6 ก็จะพบว่า COGA-II ให้การลู่เข้า 

สู่คำตอบที่แท้จริงได้ค่อนข้างดี สำหรับปัญหา DTLZ2 ซึ่ง 

เมื่อพิจารณาจากกราฟสำหรับ DTLZ2 ที่มี 4-6 วัตถุประสงค์ 

ดงัภาพที ่10-12 กจ็ะพบวา่ COGA-II ใหจ้ำนวนรอบทีค่ำตอบลูเ่ขา้สู ่

คำตอบที่แท้จริงใกล้เคียงกันทุกวัตถุประสงค์ แต่สำหรับปัญหา 

DTLZ6 ก็พบว่าการลู่เข้าจะแตกต่างกันยิ่งจำนวนวัตถุประสงค์ 

มากขึ้นคำตอบก็ยิ่งห่างจากคำตอบที่แท้จริงมากขึ้น หากพิจารณา 

ผลที่ได้จาก NSGA-II และ SPEA-II ก็จะพบผลที่คาดไม่ถึง 

โดยเฉพาะปัญหาที่มี 5-6 วัตถุประสงค์ก็จะพบว่าจำนวนครั้งของ 

การคำนวณฟังก์ชันมากขึ้น แต่กลับคำตอบที่ได้ยิ่งห่างจากคำตอบ

ที่แท้จริงออกไป กลับการเป็นว่าคำตอบลู่ออกจากคำตอบที่แท้จริง 

สุดท้ายคำตอบที่ได้กลับแย่กว่าคำตอบเริ่มแรกซึ่งได้จากการสุ่ม ซึ่ง

แสดงถึงจุดอ่อนหนึ่งของสำหรับ MOGA

สรุป 
 สำหรับปัญหาเหมาะที่สุดที่มี 2-3 วัตถุประสงค์นั้น MOGA 

สามารถแก้ปัญหาได้เป็นอย่างดี แต่จำเป็นต้องมีการพัฒนาขั้นตอน 

วิธีเชิงพันธุกรรมวัตถุประสงค์หลายอย่าง (Multi-objective Ge-

netic Algorithm; MOGA) สำหรับปัญหาที่มีจำนวนวัตถุประสงค์ 

จำนวนมาก แต่สำหรับนักวิจัยที่เป็นผู้ใช้ MOGA ในหลักการใช้นั้น 

ควรจะรู้ถึงขีดจำกัดของขั้นตอนวิธีนี้ ซึ่ง MOGA ปัจจุบันสามารถ 

แก้ปัญหาที่มีเพียงแค่ 2-3 วัตถุประสงค์ได้เป็นอย่างดี หรือหาก 

จำเปน็ทีจ่ะใชก้บัปญัหาทีม่จีำนวนวตัถปุระสงคม์าก กค็วรจะเลอืกใช ้

MOGA พี่พัฒนาขึ้นมาสำหรับปัญหาที่มีวัตถุประสงค์จำนวนมาก 

เช่น COGA-II หรืออาจจะใช้โดยทำการลดวัตถุประสงค์ที่จะทำการ

หาค่าเหมาะที่สุดลงเหลือเพียงแค่ 2-3 วัตถุประสงค์ โดยกำหนดให้  

วัตถุประสงค์ที่เหลือเป็นเงื่อนไขบังคับ (Constraint) เป็นต้น หรือ 

อาจประยุกต์วิธีถ่วงน้ำหนักร่วมด้วยเช่น (Soylu, & Köksala, 

2010) 
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วัตถุประสงค ใหผลการทดลองที่ดีที่สุด แตก็พบวา 
เมื่อจํานวนวัตถุประสงคมากขึ้น ระยะหางเฉลี่ยของ
คําตอบที่ไดกับคําตอบที่แทจริง (Average Distance 
to True Pareto Front) จะมากข้ึน (แยลง) แมวาจะ
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