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บทคัดย่อ 

 การจ าแนกปัญหา (Decomposition) เป็นหลักการพื้นฐานในการแก้ปัญหาแบบหลายวัตถุประสงค์ทั่วไป ซึ่งใน
ปัจจุบันเป็นที่สนใจและนิยมใช้ในการหาค่าที่เหมาะสมอย่างแพร่หลาย ในบทความนี้ จึงน าเสนอวิธีการวิวัฒนาการแบบ
ปรับตัวโดยใช้ผลต่างส าหรับปัญหาหลายวัตถุประสงค์โดยยึดหลักการจ าแนก (Adaptive MOEA/D hybridized with 
Differential Evolution: AMOEA/D-DE) ซึ่งมีแนวคิดพื้นฐานจากวิธีการเชิงวิวัฒนาการแบบหลายวัตถุประสงค์โดยยึด
หลักการจ าแนก (A Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on Decomposition: MOEA/D) และวิธีเชิง
วัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบปรับตัว (Adaptive Differential Evolution Algorithm: ADE) โดยอัลกอริทึมนี้ จะท าการ
จ าแนกปัญหาออกเป็นปัญหาย่อย (แบ่งปัญหาหลายวัตถุประสงค์ออกเป็นปัญหาวัตถุประสงค์เดียวหลายปัญหา) และท า
การหาค่าที่เหมาะสมของทุกปัญหาย่อยไปพร้อม ๆ กัน ร่วมกับการปรับค่าพารามิเตอร์ควบคุมและกลยุทธ์ที่ใช้ในการหา
ค่าที่เหมาะสม เพื่อให้เกิดทิศทางการค้นหาค าตอบที่ดีและหลากหลาย โดยแต่ละปัญหาย่อยจะพัฒนาค าตอบรุ่นใหม่ด้วย
ค าตอบเดิมของปัญหาย่อยข้างเคียง ด้วยวิธีนี้ จึงท าให้ AMOEA/D-DE มีความซับซ้อนในการด าเนินงานที่น้อยและสามารถ
ปรับตัวให้เหมาะสมกับสถานการณ์การค้นหาค าตอบได้ ในบทความนี้ ได้น า AMOEA/D-DE มาเปรียบเทียบกับ MOEA/D 
และ MODE/D ด้วยการแก้ปัญหามาตรฐานแบบหลายวัตถุประสงค์ที่มีค่าต่อเนื่อง ซึ่งจากการทดลองพบว่า AMOEA/D-DE 
มีประสิทธิภาพด้านอัตราการลู่เข้าท่ีดีกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ แต่ต้องใช้เวลาการด าเนินงานที่มากกว่า เมื่อเทียบจ านวนในการ
พัฒนาค าตอบที่เท่ากัน 

 
ค าส าคัญ: ปัญหาแบบมากวัตถุประสงค์ การจ าแนกปัญหา การหาค่าที่เหมาะสมส าหรับปัญหาหลายวัตถุประสงค์ วิธีการ
เชิงวิวัฒนาการ วิธีวิวัฒนาการด้วยผลต่างแบบปรับตัว 
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ABSTRACT 

 Decomposition is a basic strategy in traditional multi-objective optimization.  At present, it has 
been interested and widely used in multi-objective evolutionary optimization.  This article proposes an 
adaptive MOEA/D hybridized with differential evolution (AMOEA/D-DE). The concept is based on a multi-
objective evolutionary algorithm based on decomposition (MOEA/D)  and adaptive differential evolution 
algorithm (ADE). It decomposes a multi-objective problems (MOPs) into a number of scalar optimization 
subproblems ( decomposes a MOPs into several SOPs)  and optimizes them simultaneously with 
adjustment of control parameters and strategies to achieve a diversity of approximated true non-
dominated solutions.  Each subproblem is optimized by using information from its several neighboring 
subproblems, which makes AMOEA/D-DE had lower computational complexity and adapt itself to the 
current search requirements.  In experiments, AMOEA/D-DE is compared with a MOEA/D and a multi-
objective differential evolution algorithm based on decomposition (MODE/D) in order to solve continuous 
MOPs.  The result from experiments show that AMOEA/ D- DE outperforms the others in terms of 
convergence rate but it takes more time consumption when compared to the equivalent number of 
function evaluations. 

 
Keyword: Many-objective problems, decomposition, multi-objective optimization, evolutionary algorithm, 
adaptive differential evolution. 

 
1. บทน า 

การหาค่าที่เหมาะสมของปัญหาจริงในชีวิตประจ าวัน 
ซึ่งเป็นปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์ (Multi-Objective 
Optimization Problems: MOPs) จ าเป็นต้องประมาณ
ค่าท่ีเหมาะสมที่สุด เพื่อใช้ในการตัดสินใจด าเนินการต่าง ๆ 
โดยบางปัญหาอาจมีมากกว่า 3 วัตถุประสงค์ ที่ต้อง
พิจารณาพร้อมกัน แต่อาจขัดแย้งกันในบางวัตถุประสงค์ 
เรียกปัญหานี้ว่า ปัญหาแบบมากวัตถุประสงค์ (Many-
Objective Optimization Problems:  MaOPs)  ท า ให้
ปัญหามีรูปแบบของค าตอบที่เป็นไปได้จ านวนมากหรืออาจ
เป็นจ านวนอนันต์, ใช้เวลาในการค้นหาค าตอบมาก และ
เป็นไปได้น้อยที่จะพบค าตอบที่เหมาะสมทั้งหมด ท าให้การ
ใช้วิธีการเชิงวิวัฒนาการแบบหลายวัตถุประสงค์ (A Multi-
Objective Evolutionary Algorithms: MOEAs) แบบเดิม 
(เช่น MOGA, NSGA II, COIN) ในการแก้ปัญหา MaOPs มี
ประสิทธิภาพลดลง ไม่ดีเท่าที่ควร [1] 

การแก้ปัญหา MaOPs อย่างง่ายที่สุด ท าได้ด้วยการ
ลดจ านวนวัตถุประสงค์ลง โดยการรวมวัตถุประสงค์ที่ไม่
ขัดแย้งกันไว้เป็นเป้าหมายเดียว [2] อย่างไรก็ตาม วิธีการนี้
ไม่สามารถใช้กับหลายปัญหาในทางปฏิบัติได้ ด้วยเหตุนี้
วิ ธีการแบบใหม่จึ งถูกพัฒนาขึ้น เรียกว่าวิธีการเชิ ง
วิวัฒนาการแบบมากวัตถุประสงค์ (A Many-Objective 
Evolutionary Algorithms:  MaOEAs)  โ ด ย ห นึ่ ง ใ น
อั ลกอริ ทึ มที่ โ ดด เด่ นของ  MaOEAs คื อวิ ธี ก าร เชิ ง
วิวัฒนาการแบบหลายวัตถุประสงค์โดยยึดหลักการจ าแนก 
(A Multi-Objective Evolutionary Algorithm based on 
Decomposition:  MOEA/D) ซึ่ งถูกพัฒนาโดย Zhang 
and Li [3] วิธีการด าเนินงานของ MOEA/D จะท าการ
จ าแนก MaOP ออกเป็นปัญหาแบบวัตถุประสงค์เดียว 
(ปัญหาย่อย) หลายปัญหา และท าการแก้ปัญหาย่อยไป
พร้อมกัน แต่ละปัญหาย่อยจะได้ค าตอบที่ดีที่สุด 

การประยุกต์ใช้อัลกอริทึมในการ MaOPs เป็นการ
ประมาณค่าค าตอบ ซึ่งจ าเป็นต้องเลือกค าตอบสุดท้ายที่จะ
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ไปด าเนินการกับ MaOPs ซึ่งส่วนใหญ่มีจ านวนค าตอบมาก
และไม่รู้ขอบเขตที่แน่ชัด อีกทั้งยังใช้เวลามากในการค้นหา
ค าตอบ MOEA/D ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่โดดเด่นของ MaOEAs 
จึงเป็นทางเลือกที่ดี เนื่องจาก MOEA/D สามารถค้นหากลุ่ม
ค าตอบที่ดีที่สุด (Pareto optimal solutions) ได้ในเจเนอ
เรชั่นเดียว ไม่เกิดการค้นหาแบบกระจุกตัว เพราะแบ่งการ
ค้นหาเป็นปัญหาย่อย ท าให้มีการก าหนดทิศทางและ
ขอบเขตของค าตอบในแต่ละปัญหาย่อยที่ชัดเจน รวมถึง
ความซับซ้อนและเวลาในการค้นหาค าตอบน้อยกว่า
อัลกอริทึมอื่น ๆ เช่น วิธีเชิงพันธุกรรมแบบการจัดล าดับที่
ไ ม่ ถู กครอบง า  II (Non-Dominated Sorting Genetic 
Algorithm II: NSGA II) และวิธกีารหาค่าเหมาะสมที่สุดแบบ
กลุ่มอนุภาค (Particle Swarm Optimization: PSO) อีกทั้ง
ยังคงค าตอบที่หลากหลาย โดย MOEA/D จะเห็นผลลัพธ์ที่ดี
และแตกต่างกับอัลกอริทึมอื่น ๆ อย่างชัดเจน เมื่อมี
วัตถุประสงค์ตั้งแต่ 4 ถึง 15 วัตถุประสงค์ [3] 

ถึ งแม้ ว่ า  MOEA/D จะสามารถแก้  MaOPs ได้
หลากหลายรูปแบบ แต่วิธีการพัฒนาค าตอบเชิงพันธุกรรม
แบบทั่วไป (Crossover และ Mutation ของ GA) มีความ
ละเอียดที่น้อย (ให้ค่าที่ไม่ต่อเนื่อง) ในการค้นหาค าตอบเมื่อ
เทียบกับวิธีการอื่น ๆ ส่งผลให้ได้ค าตอบที่ไม่หลากหลาย 
เมื่อใช้กับปัญหาแบบมากวัตถุประสงค์ที่มีค่าต่อเนื่อง 
(Continuous MaOPs) Li and Zhang [4] จึ งออกแบบ
วิธีการวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบหลายวัตถุประสงค์โดย
ยึ ดหลั กการจ าแนก  (A Multi-Objective Differential 
Evolution Algorithm based on Decomposition: 
MODE/D) เพื่อใช้ส าหรับปัญหา Continuous MaOPs ซึ่ง
ยังคงใช้การคัดเลือกค าตอบที่ดีของแต่ละปัญหาย่อยตาม
แบบ MOEA/D แต่เปลี่ยนวิธีการพัฒนาค าตอบโดยใช้
กระบวนการวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง  (Differential 
Evolution Operator: DE Operator) แทน โดยก าหนดให้
ใช้ผลต่างของ ปัญหาย่อยข้างเคียงของแต่ละปัญหาย่อยใน
การพัฒนาค าตอบ เนื่องจากปัญหาย่อยข้างเคียงจะมี
ความสัมพันธ์ของค่าวัตถุประสงค์ที่ ใกล้ เคียงกัน โดย
หลักการของ DE Operator จะใช้การกลายพันธุ์ด้วยผลต่าง

ของค าตอบในการหาค าตอบจุดใหม่บนแกนพิกั ด 
(Coordinate) หรือเรียกว่าระยะห่างระหว่างจุดของแต่ละ
แกนพิกัด (Distances) ด้วยวิธีการนี้ จึงท าให้อัลกอริทึมมี
ประสิทธิภาพในการค้นหาค าตอบที่มีค่าต่อเนื่องมากขึ้นได้ 

ดังนั้นในงานบทความนี้ ผู้วิจัยจึงออกแบบวิธีการ
วิวัฒนาการแบบปรับตัวโดยใช้ผลต่างส าหรับปัญหาหลาย
วัตถุประสงค์โดยยึดหลักการจ าแนก (Adaptive MOEA/D 
hybridised with Differential Evolution:  AMOEA/D-
DE) โดยน า SaDE, jDE และ JADE มาปรับปรุงและพัฒนา 
MOEA/D เพื่อให้อัลกอริทึมมีความเหมาะสมกับปัญหาของ
บทความนี้ และสามารถเรียนรู้ทิศทางของค าตอบที่ก าลัง
เปลี่ยนแปลงไปทางที่ดีและไม่ดีได้ โดยกลยุทธ์ในการ
พัฒนาค าตอบของ DE Operator จะถูกเลือกใช้ตาม
สถานการณ์ที่เหมาะสมในการค้นหาค าตอบ และมีการปรับ
พารามิเตอร์ควบคุม เพื่อให้การค้นหาค าตอบมีความ
หลากหลายและความต่อเนื่องของค าตอบมากขึ้น อีกทั้ง
ยังคงการค้นหาที่มีทิศทางของค าตอบที่ชัดเจน วิธีในการ
พัฒนาค าตอบที่ดี และเวลาในการค้นหาค าตอบและความ
ซับซอ้นน้อย 

โดยในบทความนี้ จะอธิบายเกี่ยวกับปัญหาที่มีมากกว่า
หนึ่งวัตถุประสงค์ ในหัวข้อที่  2 , หลักการพื้นฐานของ 
MOEA/D ในหัวข้อที่ 3, หลักการพื้นฐานของ DE ในหัวข้อที่ 
4, แสดงทฤษฎีและขั้นตอนการด าเนินงานของอัลกอริทึมใน
งานวิจัย ในหัวข้อที่ 5, ผลการทดลอง ในหัวข้อที่ 6 และ
สรุปผล ในหัวข้อที่ 7 

 
2. ปัญหาแบบหลายวัตถุประสงค์ 

ปัญหาที่มีหลายวัตถุประสงค์ (MOPs) เป็นปัญหาที่มี
จ านวนฟังก์ชันวัตถุประสงค์มากกว่า 1 ขึ้นไป ซึ่งสามารถ
เป็นกรณีหาค่าน้อยที่สุดหรือมากที่สุดก็ได้ แสดงรูปแบบ
พื้นฐานกรณีหาค่าน้อยที่สุดดังนี้ 
Minimize 𝐹(𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑀(𝑥)) (1) 
subject to 𝑥 ∈ 𝑅𝑛   

โดยที่ 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) เป็นเวกเตอร์ตัวแปรตัด 
สินใจหรือเวกเตอร์ค าตอบ ซึ่งเป็นสมาชิกของ 𝑅𝑛 และ 
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𝑓𝑘(𝑥) เป็นค่าวัตถุประสงค์ที่ 𝑘 ของเวกเตอร์ค าตอบ 𝑥 ซึ่ง
เป็นสมาชิกของ 𝑅𝑀 (𝑘 = 1, … , 𝑀) 

เนื่องจากแต่ละวัตถุประสงค์ของปัญหา MOPs อาจ
ขัดแย้งกัน จึงจ าเป็นต้องใช้การคัดเลือกเวกเตอร์ค าตอบที่
ให้ความส าคัญกับทุกวัตถุประสงค์ไปพร้อมกัน ด้วยวิธีเชิง
กลุ่มที่ดีที่สุด (Pareto-optimal approach) 

ตัวอย่างการคัดเลือกค าตอบ เช่น 𝑣, 𝑢 ∈ 𝑅𝑀 ซึ่งจะ
บอกว่า 𝑣 ครอบง า 𝑢 ได้ ก็ต่อเมื่อ 𝑓𝑘(𝑣) ≤ 𝑓𝑘(𝑢) ทุกค่า 
(𝑘 = 1, … , 𝑀) และ 𝑓𝑘(𝑣) < 𝑓𝑘(𝑢) อย่างน้อย 1 ค่า 

โดยเวกเตอร์ค าตอบ 𝑥∗ ใด ๆ ที่ไม่มีใครสามารถ
ครอบง าและไม่สามารถครอบง ากันเองได้ จะถูกเรียกว่า 
Pareto-optimal solution (PS) และเวกเตอร์วัตถุประสงค์
ของ 𝑥∗ จะถูกเรียกว่า Pareto-optimal front (PF) [5] 

 
3. วิธีการเชิงวิวัฒนาการแบบยึดหลักการจ าแนก 

วิธีการเชิงวิวัฒนาการแบบหลายวัตถุประสงค์โดยยึด
หลักการจ าแนก (MOEA/D) [3] มีหลักแนวคิดในการรวม
รวบค าตอบ [6] โดยจะแบ่ง MOPs ออกเป็นปัญหาแบบ
วัตถุประสงค์เดียว (Single-objective problems: SOPs) 
หลายปัญหา (หรือที่เรียกว่าปัญหาย่อย: subproblem) 
ด้วยการก าหนดค่าถ่วงน้ าหนักเชิงเส้น (𝜆) ที่แตกต่างกัน
ให้กับฟังก์ชันวัตถุประสงค์ของแต่ละปัญหาย่อย ซึ่งแต่ละ
ปัญหาย่อยจะถูกก าหนดความสัมพันธ์ด้วยระยะห่างของค่า
ถ่วงน้ าหนักที่ต่างกัน (เรียกว่าปัญหาย่อยข้างเคียง : 
Neighborhood) อีกทั้งยังพัฒนาค าตอบไปพร้อม ๆ กัน 
โดยใช้ค าตอบจากปัญหาย่อยข้างเคียง ซึ่งผลการทดลอง
พบว่า MOEA/D ให้ประสิทธิภาพที่ดีกับปัญหาหลาย
รูปแบบ [3, 7, 8] MOEA/D ถูกจัดเป็นเครื่องมือแก้ปัญหา
แบบหลายวัตถุประสงค์ที่ดีที่สุดส าหรับปัญหา  The 
Special Session on Performance Assessment of 
Multi-objective Optimization Algorithms of the CEC 
2009 MOEA Competition (ผลถูกแสดงบนเว็บไซต์  
http://cswww.essex.ac.uk/staff/zhang/moeacomp
etition09.htm) 

ในปัจจุบัน มีหลากหลายวิธีในการแปลง MOP เป็น 
SOP โดยในงานนี้ ได้เลือกใช้วิธีเทบบีเชฟฟ์ (Tchebycheff 
approach) ในการคัดเลือกค าตอบของอัลกอริทึมแบบยึด
หลักการจ าแนก แสดงสูตรค านวณดังนี้ 
minimize

 
𝑔𝑡𝑒(𝑥|𝜆𝑖 , 𝑧∗) = max

1≤𝑘≤𝑀
{𝜆𝑘

𝑖 |𝑓𝑘(𝑥) − 𝑧𝑘
∗|} (2) 

 
เมื่อ 𝑔𝑡𝑒(𝑥|𝜆𝑖 , 𝑧∗) คือผลต่างมากที่สุดระหว่างค่า

วัตถุประสงค์ของสตริง 𝑖 กับค่าเป้าหมายของเวกเตอร์ค่า
ถ่วงน้ าหนัก 𝜆𝑖 ของปัญหาย่อยที่  𝑖, 𝑧∗ คือเวกเตอร์ค่า
เป้าหมาย โดยที่ 𝑧∗ = 𝑧1

∗, 𝑧2
∗, … , 𝑧𝑀

∗  กรณีหาค่าของค าตอบ
ที่น้อยที่สุด 𝑧𝑘

∗ = min{𝑓𝑘(𝑥)} กรณีหาค่าของค าตอบที่มาก
ที่สุด 𝑧𝑘

∗ = max{𝑓𝑘(𝑥)}, 𝜆𝑖 คือเวกเตอร์ค่าถ่วงน้ าหนัก
ปัญหาย่อยที่  𝑖 โดยที่  𝜆𝑖 = {𝜆1

𝑖 , … , 𝜆𝑀
𝑖 }, 𝑀 คือจ านวน

ฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
 

4. วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง 
วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง (Differential Evolution: 

DE) เป็นเครื่องมือแก้ปัญหาโดยใช้พื้นฐานของประชากร 
(Population-based Optimizer) ถูกพัฒนาโดย Storn 
and Price [9] มีทิศทางการค้นหาค าตอบที่แตกต่างและ
อิสระต่อกันในแต่ละเวกเตอร์ค าตอบของประชากร เริ่มต้น
ปัญหาโดยการสร้างเวกเตอร์เป้าหมาย (Target vector) ใน
หลายจุดพิกัดแบบสุ่มเลือก ด้วยขอบเขตพารามิเตอร์ที่
ก าหนดไว้ จากนั้น DE จะเข้าสู่กระบวนการพัฒนาค าตอบ 
ได้แก่ การกลายพันธุ์  (Mutation), การครอสโอเวอร์  
(Recombination) และการคัดเลือกค าตอบ (Selection) 

กระบวนการวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง (DE Operator) 
ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่ากระบวนการเชิงพันธุกรรมอื่น ๆ 
(GA Operator เช่น SBX และ UNDX) ในการแก้ปัญหาท่ีมี
วัตถุประสงค์ เดียว (Single-Objective Optimization) 
ด้วยเหตุผลนี้ จึงน า DE Operator เข้ามาพัฒนาค าตอบ
แทนวิธี GA Operator เดิมใน MOEA/D [7] 

เนื่องจาก DE เป็นอัลกอริทึมที่มีกระบวนการ รูปแบบ
กลยุทธ์ การคัดเลือกค าตอบ และพารามิเตอร์ควบคุมที่
หลากหลาย Venske, et al. [10] ได้แบ่งประเภท DE 
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ออกเป็น 2 แบบ ได้แก่ วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบ
คลาสสิก (Classical DE) และวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง
แบบปรับตัว (Adaptive DE) 

4.1 วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบคลาสสิก 
วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างมีพารามิเตอร์ควบคุม 3 

ตัว ได้แก่ 𝑁, 𝐹 และ 𝐶𝑅 โดย 𝑁 คือจ านวนหรือขนาดของ
ประชากร ส่วนค่าปัจจัยขยายผลต่าง (𝐹) ใช้ในการปรับ
ขนาดของค่าผลต่างระหว่างสองเวกเตอร์สุ่ม ซ่ึงจะถูกน ามา
บวกเพิ่มกับเวกเตอร์พื้นฐาน (Base vector) และจะได้
เวกเตอร์กลายพันธุ์  (Mutant vector:  𝑣)  โดยเรี ยก
กระบวนการนี้ว่า การกลายพันธุ์ด้วยผลต่าง (Differential 
mutation) จากนั้นจะท าการครอสโอเวอร์ระหว่างเวกเตอร์
กลายพันธุ์ (𝑣) กับเวกเตอร์เป้าหมาย (Target vector: 𝑥) 
ด้วยอัตราการครอสโอเวอร์ (𝐶𝑅) โดยสุดท้ายจะได้เวกเตอร์
ทดลอง (Trial vector: 𝑢) เป็นเวกเตอร์ค าตอบรุ่นใหม่ เพื่อ
น ามาเปรียบเทียบและคัดเลือกค าตอบที่ดี  ส่วนประกอบ
ของเวกเตอร์คือ จุดพิกัด (Coordinate) และจ านวนพิกัด
ในแต่ละเวกเตอรค์ือ ขนาดเวกเตอร ์(𝑛) 

DE Operator เป็นการในการค้นหาค าตอบแบบ
เวกเตอร์ โดยใช้ผลต่างระหว่างจุดบนแกน (Coordinate) 
เดียวกันและพารามิเตอร์ควบคุม 2 ตัว เป็นตัวก าหนด
ทิศทางและขนาดของเวกเตอร์ 𝑥 ใด ๆ ให้เปลี่ยนแปลงไป 
[11] จึงท าให้  DE Operator เหมาะในการแก้ปัญหา 
Continuous MOPs และปัญหาท่ีมีรูปแบบที่เป็นไปได้ของ
ค าตอบหลากหลายได้ดี DE จะประกอบด้วย 3 ขั้นตอน
หลัก ๆ ในการพัฒนาค าตอบ ได้แก่ การกลายพันธุ์ด้วย
ผ ล ต่ า ง  ( Differential mutation) , รี ค อ ม บิ เ น ชั น 
(Recombination) และการคัดเลือก (Selection) 

4.2 วิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบปรับตัว 
ส าหรับวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบคลาสสิก 

(Classical DE) จะก าหนดพารามิเตอร์ทั้งหมดเป็นค่าคงที่ 
ไม่มีเปลี่ยนแปลงในระหว่างการด าเนินงานอัลกอริทึม จึงมี
การคิดค้นอัลกอริทึมแบบปรับตัว (Adaptive algorithms) 
ซึ่งสามารถปรับเปลี่ยนค่าพารามิเตอร์หรือวิธีการพัฒนา
ค าตอบในระหว่างด าเนินงานอัลกอริทึมได้ ตัวอย่างเช่น 

SaDE, JADE, jDE, EPSDE, ENS-MOEA/D และ FADE โดย
ส าหรับวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง จะแบ่งการปรับตัว
ออกเป็น 2 รูปแบบ ได้แก่ การปรับตัวด้วยพารามิเตอร์
ควบคุม (Parameter adaptation) และการปรับตัวด้วย
กลยุทธ์ (Strategy adaptation) 

วิธีวิวัฒนาการแบบปรับตัว (Adaptive Differential 
Evolution) ถูกพิสูจน์ว่าเป็นอัลกอริทึมที่มีการลู่เข้าของ
ค าตอบที่รวดเร็วและน่าเชื่อถือ (เสถียรและความแปรปรวน
ต่ า) กว่า Classical DE [12, 13] โดยมีรูปแบบกลยุทธ์ของ 
DE ซึ่งเป็นโครงสร้างพื้นฐานส าหรับกระบวนการปรับตัว
ด้วยพารามิเตอร์ (Parameter adaptation operations) 
เป็นส่วนส าคัญต่อประสิทธิภาพอัลกอริทึมอย่างมาก Qin 
and Suganthan [12], Teo [14] ได้พัฒนา Adaptive DE 
จ า ก โ ค ร ง ส ร้ า ง ข อ ง  Classical DE ด้ ว ย ก ล ยุ ท ธ์  
DE/rand/1/bin ซึ่งมีความแข็งแรงและเป็นที่นิยมอย่าง
มาก แต่กลยุทธ์นี้ มีอัตราการลู่เข้าของค าตอบที่ช้า ส่วน 
Huang, et al. [15] ใช้กลยุทธ์ DE/rand/1/bin ไปพร้อม
กับ DE/current-to-best/1/bin ด้วยการสุ่มเลือกหนึ่งกล
ยุทธ์ในการพัฒนาค าตอบ และท าการปรับค่าความน่าจะ
เป็นในการเลือกใช้กลยุทธ์จากจ านวนความส าเร็จในการ
สร้างค าตอบที่ดีของแต่ละกลยุทธ ์

SaDE เป็นวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบปรับตัว
ด้วยกลยุทธ์ ถูกเสนอโดย Qin and Suganthan [12] ซึ่ง
วิธีนี้  จะมีสองกลยุทธ์ในการกลายพันธุ์ค าตอบ ได้แก่ 
DE/rand/1 และ DE/current-to-best/1 โดยจะปรับใช้
กลยุทธ์ ด้ วยค่ าความน่ าจะเป็ น  ซึ่ ง ได้ จากสั ดส่ วน
ความส าเร็จที่เกิดขึ้นจากการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ที่ดีใน 50 
เจเนอเรชั่นก่อนหน้า โดยขั้นตอนการปรับตัวนี้ จะสามารถ
เรียนรู้และปรับใช้กลยุทธ์ที่เหมาะสมกับสถานการณ์ที่
แตกต่างกันได้ ส่วนด้านพารามิเตอร์ ปัจจัยการกลายพันธุ์
จะถูกสุ่มค่าอิสระด้วยการแจกแจกแบบปกติ (Normal 
distribution) ที่ค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0.5 และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากับ 0.3 โดยมีขอบเขตในช่วงระหว่าง 0 ถึง 2 
ด้วยวิธีนี้  จะสามารถค้นหาค าตอบในบริเวณใกล้เคียง
ค าตอบเดิม (𝐹𝑖 มีค่าน้อย) และสามารถค้นหาค าตอบที่
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แตกต่างจากค าตอบเดิมได้ (𝐹𝑖 มีค่ามาก) ส่วนความน่าจะ
เป็นในการครอสโอเวอร์ จะถูกสุ่มค่าอิสระด้วยการแจกแจก
แบบปกติที่ค่าเฉลี่ ยเท่ากับ 𝐶𝑅𝑚 และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากับ 0.1 โดย SaDE จะคงค่า 𝐹𝑖 และ 𝐶𝑅𝑖 เป็น
จ านวน 5 เจเนอเรชั่น ก่อนจะสุ่มค่าใหม่จากค่าเฉลี่ยเริ่มต้น 
𝐶𝑅𝑚 เท่ากับ 0.5 ซึ่งจะถูกปรับปรุงค่าตามทิศทางการ
ค้นหาค าตอบในทุก ๆ 25 เจเนอเรชั่น 

Brest, et al. [13] ได้น าเสนอวิธีวิวัฒนาการโดยใช้
ผลต่างแบบใหม่ (A new adaptive DE: jDE) ซึ่งมีพื้นฐาน
มาจาก Classical DE กลยุทธ์ DE/rand/1/bin โดย jDE 
จะก าหนดจ านวนประชากรคงที่ตลอดการด าเนินงาน
อัลกอริทึม และปรับค่าพารามิเตอร์ควบคุม 𝐹𝑖 และ 𝐶𝑅𝑖 
ตามความน่าจะเป็น 𝜏1 และ 𝜏2 ตามล าดับ ในการเริ่มต้น
กระบวนการ จะก าหนดค่า 𝐹𝑖 เท่ากับ 0.5 มีขอบเขตในช่วง
ระหว่าง 0.1 ถึง 1 และ 𝐶𝑅𝑖 เท่ากับ 0.9 มีขอบเขตในช่วง
ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่ง jDE จะท าการสุ่มค่า 𝐹𝑖 และ 𝐶𝑅𝑖 ด้วย
การแจกแจงแบบยูนิฟอร์ม (Uniform distribution) ผลการ
ทดลองพบว่า jDE ให้ประสิทธิภาพที่ดีกว่า Classical DE 
ก ล ยุ ท ธ์  DE/ rand/ 1/ bin, FEP and CEP [ 16] , the 
adaptive LEP, Best Levy [17] และ FADE [18] 

Zhang and Sanderson [19] ได้น าเสนอ JADE ซึ่ง
เป็นวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างที่ท าการพัฒนากลยุทธ์
ขึ้นมาใหม่ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการค้นหาค าตอบให้
หลากหลายและลู่ เข้าอย่างรวดเร็ว โดยได้แก่กลยุทธ์ 
DE/current-to-pbest/1 และ DE/rand-to-pbest/1 และ
แบ่งออกเป็นอย่างละ 2 ประเภท คือ มีตัวเลือกการสุ่ม
ภายนอก (Optional external archive: EA) และไม่มี กล
ยุทธ์ในการค้นหาค าตอบของ JADE มีหลักการท างาน
เช่นเดียวกับ DE/current-to-best/1 แบบปกติ แต่จะ
สามารถเลือกสุ่มเวกเตอร์ผลต่าง (Difference vector) 
จาก EA ได้ ท าให้มีทิศทางที่เป็นไปได้ของผลต่างเวกเตอร์
หลากหลายมากขึ้น JADE มีการปรับค่าพารามิเตอร์ควบคุม
คล้ายคลึงกับ Adaptive DE อื่น ๆ โดย 𝐹𝑖 จะถูกสุ่มค่า
อิสระด้วยการแจกแจกแบบโคซี (Cauchy distribution) ที่
ค่าเฉลี่ยเริ่มต้นเท่ากับ 0.5 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน

เท่ากับ 0.1 โดยมีขอบเขตในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 และ 𝐶𝑅𝑖 
จะถูกสุ่มค่าอิสระด้วยการแจกแจกแบบยูนิฟอร์ม ที่ค่า
เริ่มต้นเท่ากับ 0.9 โดยมีขอบเขตในช่วงระหว่าง 0 ถึง 1 ผล
การทดลองพบว่า JADE มีการลู่เข้าของค าตอบที่รวดเร็ว
กว่า Adaptive DE ทั้งหมด อีกทั้งยังมีการปรับพารามิเตอร์
ได้ด้วยตนเอง 

 
5. อัลกอริทึม AMOEA/D-DE 

วิธีการวิวัฒนาการแบบปรับตัวโดยใช้ผลต่างส าหรับ
ปัญหาหลายวั ตถุประสงค์ โดยยึ ดหลั กการจ าแนก 
(AMOEA/D-DE) มีแนวคิดและแรงบันดาลใจจากเครื่องมือ
การแก้ปัญหาหลายวัตถุประสงค์แบบดั้งเดิม , MOEA/D 
และ MODE/D [3, 7, 8] โดยมี MOEA/D เป็นอัลกอริทึม
พื้นฐานในการออกแบบและพัฒนาอัลกอริทึม 

ในบทความนี้ ได้น า SaDE, jDE และ JADE ซึ่งเป็นวิธี
เชิงวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่างแบบปรับตัว (Adaptive DE: 
ADE) มาประยุกต์ใช้กับ MOEA/D เนื่องจาก DE Operator 
เป็นวิธีการพัฒนาค าตอบที่ถูกพิสูจน์ว่าดีส าหรับปัญหาแบบ
วัตถุประสงค์เดียว อีกทั้งการน า ADE เข้ามาปรับใช้ ยังท า
ให้อั ลกอริทึ มสามารถเรี ยนรู้ ทิ ศทางของระบบว่ า
เปลี่ยนแปลงไปในทิศทางใด และสามารถปรับตัวให้เข้ากับ
สถานการณ์ของอัลกอริทึมในการค้นหาค าตอบได้ 

5.1 การปรับตัวด้วยกลยุทธ์ 
การปรับตัวด้วยกลยุทธ์ (Strategy Adaptation) มี

แนวคิ ดจาก SaDE ของ Huang, et al.  [15]  ซึ่ ง เป็ น
อัลกอริทึมที่มีการเรียนรู้พฤติกรรมของระบบ และสุ่มเลือก
กลยุทธ์ในการค้นหาค าตอบจากค่าความน่าจะเป็นให้
เหมาะสมกับสถานการณ์ 

ในบทความนี้ ได้พัฒนา sbest (Best so far solution) 
จาก best (Best solution) แบบเดิม เพื่อให้เกิดประสิทธิภาพ
ที่ดีขึ้นในการประยุกต์ใช้กับ MOEA/D โดยหลักการพื้นฐาน
ของ sbest จะเหมือนกับ best ทุกอย่าง คือเลือกเวกเตอร์
ที่ให้ค าตอบที่ดีที่สุดมาเป็นเวกเตอร์เริ่มต้น (Base vector) 
แล้วพัฒนาค าตอบด้วยผลต่างของเวกเตอร์สุ่ม เมื่อขึ้นเจ
เนอเรชั่นถัดไป ก็จะท าการเลือกเวกเตอร์ที่ให้ค าตอบที่ดี
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ใหม่อีกครั้ง ซึ่งอาจจะดีหรือแย่กว่ารอบก่อนหน้าก็ได้ ดังนั้น 
sbest จึงถูกเพิ่มการจัดเก็บเวกเตอร์ที่ให้ค าตอบที่ดีที่สุดไว้ 
และจะถูกแทนที่ค าตอบเมื่อมีค าตอบที่ดีกว่าเท่านั้น โดย
ผู้วิจัย ได้พัฒนาและเลือกใช้กลยุทธ์ทั้งหมด 3 แบบ ดังนี้ 

1) กลยุทธ์ที่ 1: “DE/rand/1/bin” 
 𝑣𝑖 = 𝑥𝑟1 + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) (3) 
 
2) กลยุทธ์ที่ 2: “DE/sbest/1/bin” 
 𝑣𝑖 = 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 + 𝐹(𝑥𝑟1 − 𝑥𝑟2) (4) 
 
3) กลยุทธ์ที่ 3: “DE/rand-to-sbest/1/bin” 

𝑣𝑖 = 𝑥𝑟1 + 𝛾(𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑟1) + 𝐹(𝑥𝑟2 − 𝑥𝑟3) (5) 
 
กลยุทธ์ที่ 1: DE/rand/1/bin เป็นกลยุทธ์แบบดั้งเดิม

ของวิธีวิวัฒนาการโดยใช้ผลต่าง (DE) และนิยมใช้กันอย่าง
แพร่หลาย โดยกลยุทธ์นี้  จะท าการสุ่มเลือกเวกเตอร์
พื้นฐาน (Base vector) จ านวน 1 เวกเตอร์ และสุ่มเลือก
เวกเตอร์ผลต่าง (Difference vector) จ านวน 2 เวกเตอร์ 
มาใช้ในการค านวณหาเวกเตอร์ค าตอบกลายพันธุ์ (Mutant 
vector) และท าการยูนิฟอร์มครอสโอเวอร์ จะได้เวกเตอร์
ค าตอบรุ่นใหม่หรือเวกเตอร์ทดลอง (Trial vector) น ามาใช้
ประเมินและคัดเลือกค าตอบ [9] 

กลยุทธ์ที่ 2: DE/sbest/1/bin เป็นกลยุทธ์ที่มีความ
คล้ายคลึงกับ DE/best/1/bin แบบดั้งเดิม แต่กลยุทธ์นี้ จะ
จัดเก็บค่าที่ดีที่สุด (Best so far: 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡) ของแต่ละปัญหา
ย่อยไว้ โดยหากไม่มีเวกเตอร์ค าตอบที่ดีกว่าเวกเตอร์ 
𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 ของปัญหาย่อยที่  𝑖 จะไม่ เกิดการแทนที่หรือ
เปลี่ยนแปลงค าตอบของเวกเตอร์ 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 ดังนั้น กลยุทธ์นี้ 
นอกจากจะมีการลู่เข้าของค าตอบที่รวดเร็วเหมือนกลยุทธ์
แบบดั้งเดิมแล้ว อีกทั้งยังคงเก็บค่าที่ดีที่สุด ไม่เกิดการสูญ
หายของค าตอบที่ดีจากการแทนที่ของปัญหาย่อยข้างเคียง 
จึงท าให้ทิศทางในการค้นหาค าตอบไม่เกิดการเปลี่ยนแปลง
แบบกะทันหัน 

กลยุทธ์ที่ 3: DE/rand-to-sbest/1/bin เป็นกลยุทธ์ที่
มีความคล้ายคลึงกับ DE/rand-to-best/1/bin แบบดั้งเดิม 

โ ด ย ใ ช้ ห ลั ก ก า ร เ ก็ บ ค่ า ที่ ดี ที่ สุ ด ไ ว้ เ ช่ น เ ดี ย ว กั บ 
DE/sbest/1/bin โดยกลยุทธ์นี้  มี เวกเตอร์พื้นฐาน 2 
เวกเตอร์ คือเวกเตอร์สุ่มและเวกเตอร์ 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 ถูกถ่วง
น้ าหนักด้วยค่า 𝛾 เพื่อหาจุดพิกัดเริ่มต้นในการพัฒนา
ค าตอบเช่นเดียวกับกลยุทธ์อื่น ๆ โดย DE/rand-to-
sbest/1/bin จะมีการค้นหาค าตอบที่หลากหลายแต่ไม่
มากเท่า DE/rand/1/bin และมีการลู่เข้าของค าตอบที่
รวดเร็วแต่ไม่เท่า DE/sbest/1/bin จึงท าให้กลยุทธ์นี้ มี
การค้นหาค าตอบอยู่ระหว่าง 2 กลยุทธ์ข้างต้น และด้วย
เหตุนี้ อาจท าให้ช่วยสร้างรูปแบบของค าตอบที่หลากหลาย
และดีขึ้นได ้

การเริ่มต้นด าเนินงานของการปรับตัวด้วยกลยุทธ์ ใน
แต่ละกลยุทธ์จะมีความน่าจะเป็นเท่ากัน โดยจะเกิดการ
เรียนรู้และปรับความน่าจะเป็นของกลยุทธ์ไปเรื่อย ๆ จาก
จ านวนความส าเร็จและไม่ส าเร็จที่เกิดขึ้น [20] แสดงสูตร
ค านวณซึ่งผู้วิจัยได้ดัดแปลงบางส่วนเพื่อให้เหมาะกับ
อัลกอริทึมที่ใช้ในงานวิจัย ดังนี ้
𝑝𝑠,𝑔+1  

= 𝑝min + (1 − 𝑆 × 𝑝min) ∙ [(1 − 𝛼)𝑝𝑠,𝑔 + 𝛼 ∙ (
𝑆𝑢𝑐𝑠,𝑔

∑ 𝑆𝑢𝑐𝑠,𝑔
𝑆
𝑠=1

)]  (6) 
 
 𝑆𝑢𝑐𝑠,𝑔 =

𝑛𝑠𝑠,𝑔

𝑛𝑠𝑠,𝑔+𝑛𝑓𝑠,𝑔
+ 𝜀 (7) 

 
 𝑛𝑠𝑠,𝑔 = ∑ ∑ 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1  (8) 

 
 𝑛𝑓𝑠,𝑔 = ∑ ∑ (1 − 𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠 )𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1  (9) 

 
เมื่อ 𝑝𝑠,𝑔 คือค่าความน่าจะเป็นในการเลือกใช้กลยุทธ์

ที่ 𝑠 ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔 (The probability of choosing 
sth strategy)  โดยที่  𝑠 = 1,2, … , 𝑆, 𝑆𝑢𝑐𝑠,𝑔 คื อสั ดส่ วน
ความส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ใน
เ จ เ น อ เ ร ชั่ น ที่  𝑔 ( The rate of offspring vectors 
successfully creating by the sth strategy) , 𝑛𝑠𝑠,𝑔 คื อ
จ านวนความส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ของกลยุทธ์ที่ 
𝑠 เจเนอเรชั่นที่ 𝑔 (Number of strategy 𝑠 successfully 
creating survival offspring vectors in generation 𝑔) , 
𝑛𝑓𝑠,𝑔 คือจ านวนความไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่



วารสารวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ  59 

ปีที่ 13 ฉบับที่ 2 เดือนพฤษภาคม – สิงหาคม พ.ศ. 2561  

 
ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔 (Number of strategy 
𝑠 unsuccessfully creating survival offspring vectors 
in generation 𝑔) , 𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  คื อ ก า ร แ ท น ที่ ค า ต อ บ 
(Solution Replacement) ซึ่งได้จากกลยุทธ์ที่ 𝑠 จะมีค่า
เท่ากับ 1 เม่ือเกิดความส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ใน
ปัญหาย่อยที่ 𝑖 เวกเตอร์ที่ 𝑗 เจเนอเรชั่นที่ 𝑔 (Strategy 𝑠 
successfully creating offspring vector that are 
better than or equal to the parent vector and its 
neighboring solutions of subproblem 𝑖), 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  คือ
การแทนที่ค าตอบแบบครอบง า (Dominated Solution 
Replacement) ซึ่งได้จากกลยุทธ์ที่ 𝑠 จะมีค่าเท่ากับ 1 
เมื่อเกิดความส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่แบบครอบง า
ค าตอบเดิมในปัญหาย่อยท่ี 𝑖 เวกเตอร์ที่ 𝑗 เจเนอเรชั่นที่ 𝑔 
( Strategy 𝑠  successfully creating offspring vector 
that are better than the parent vector and its 
neighboring solutions of subproblem 𝑖),  𝑝min คือค่า
ความน่ าจะเป็นต่ าสุ ดของกลยุทธ์  (The minimum 
probability of each strategy) , 𝑆 คื อจ านวนกลยุทธ์  
( Number of strategy) , 𝛼 คื อ อั ต ร า ก า ร ป รั บ ตั ว 
(Adaptation rate) มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1, 𝜀 คือค่าคงที่เพื่อ
หลีกเลี่ยงกรณีหาค่าไม่ได้ โดยในงานวิจัยนี้ใช้ค่า 0.0001 
(The constant value is used to avoid possible null 
rates of success), 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 คือเวกเตอร์ค าตอบที่ดีที่สุด 
(Best so far vector)  ส าหรั บปัญหาย่ อยที่  𝑖 โดยที่  
𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡 = (𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡1, … , 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑛) 

5.2 การปรับตัวด้วยพารามิเตอร์ควบคุม 
การปรับตัวด้วยพารามิเตอร์ควบคุม (Parameter 

Adaptation) มีกระทบต่อค่าผลลัพธ์ของค าตอบอย่างมาก 
เนื่ องจาก DE Operator ใช้พารามิ เตอร์ควบคุมเป็น
ตัวก าหนดระยะเคลื่อนของจุดพิกัด ตัวอย่างเช่น หาก
ก าหนดค่า 𝐹 ที่มาก จะท าให้การเคลื่อนของจุดพิกัดห่าง
จากจุดเริ่มต้นมาก ส่งผลให้ไม่สามารถหาค่าที่ดีกว่าใน
บริเวณใกล้เคียงจุดเริ่มต้นได้ หรือหากก าหนดค่า 𝐹 ที่น้อย  

จะท าให้การเคลื่อนของจุดพิกัดใกล้จุดเริ่มต้น ท าให้มี
โอกาสติดอยู่ในค าตอบที่ดีเฉพาะกลุ่มได้ 

ในงานวิจัยนี้ จึงได้น าแนวคิดของ jDE และ JADE จาก 
Brest, et al. [13], Zhang and Sanderson [19], Zhang 
and Sanderson [21]  มาพัฒนาและประยุกต์ ใช้ กับ 
MOEA/D ให้เกิดการเรียนรู้และปรับค่าพารามิเตอร์ควบคุม 
เมื่อค าตอบที่มีในระบบไม่เกิดการเปลี่ยนแปลง แสดงตัววัด
การเปลี่ยนแปลงของระบบดังนี ้

𝜏𝑖,𝑔
𝑠 = 1 − [(1 − 𝛽) ∙

∑ 𝐴𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑘
𝑠𝑔

𝑘=1

∑ 𝑋𝑖,𝑘
𝑠𝑔

𝑘=1

] − [𝛽 ∙
∑ ∑ 𝐴𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑘

𝑠𝑁
𝑗=1

𝑔
𝑘=1

𝑁𝑅 ∑ 𝑋𝑖,𝑘
𝑠𝑔

𝑘=1

]  (10) 
 
 𝐴𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠 =
1

2
(𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠 + 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠 ) (11) 

 
เมื่อ 𝜏𝑖,𝑔

𝑠  คือค่าสัดส่วนความไม่ส าเร็จในการสร้าง
ค าตอบรุ่นใหม่จากการใช้กลยุทธ์ที่ 𝑠 ในปัญหาย่อยที่ 𝑖 เจ
เนอเรชั่นที่  𝑔 (The ratio of unsuccessfully creating 
offspring vector that are better than the parent 
vector from using strategy 𝑠  in subproblem 𝑖 
generation 𝑔), 𝐴𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  คือค่าเฉลี่ยการแทนที่ค าตอบกับ
การแทนที่แบบครอบง าในปัญหาย่อยที่ 𝑖 เวกเตอร์ที่ 𝑗 เจ
เนอเรชั่นที่ 𝑔 (Average of 𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  and 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠 ),  𝛽 คือ

ค่าถ่วงน้ าหนักระหว่างความส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่น
ใหม่ของปัญหาย่อยท่ี 𝑖 กับความส าเร็จในการสร้างค าตอบ
รุ่นใหม่ของปัญหาย่อยที่ 𝑗 ∈ 𝐵(𝑖) มีค่าระหว่าง 0 ถึง 1 
หากก าหนดค่าเท่ากับ 1 หมายถึงสนใจเวกเตอร์ค าตอบ
ทั้งหมดของ 𝐵(𝑖) หากเท่ากับ 0 หมายถึงสนใจเฉพาะ
เวกเตอร์ ที่  𝑖 ของปัญหาย่ อย  𝑖 (Scaling factor for 
weighting the successfully creating offspring at the 
subproblem 𝑖  and the successfully creating 
offspring in the neighborhood of subproblem 𝑖) , 
𝑋𝑖,𝑘

𝑠  คือเลขฐานสอง เท่ากับ 1 เม่ือใช้กลยุทธ์ที่ 𝑠 ในปัญหา
ย่อยที่ 𝑖 เจเนอเรชั่นที่ 𝑔, 𝑁𝑅 คือจ านวนการแทนที่ค าตอบ
สูงสุด (Maximum number of solutions replacement) 
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5.2.1 การปรับตัวของค่าปัจจัยขยายผลต่าง 
การปรับตัวของค่าปัจจัยขยายผลต่าง (Adaptation 

of scaling factor) ในงานวิจัยนี้ ได้น าแนวคิดการปรับ
พารามิเตอร์จาก JADE โดยจะท าการปรับพารามิเตอร์
ควบคุมในทุกปัญหาย่อยทุกเจเนอเรชั่นด้วยการแจกแจง
แบบโคชี (Cauchy Distribution) เมื่อค่าสุ่มน้อยกว่าค่า
สัดส่วนความไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ แสดงสูตร
การปรับพารามิเตอร์ควบคุมดังนี ้

𝐹𝑖,𝑔+1
𝑠 = {

cauchy(𝜇𝐹,𝑖,𝑡+1
𝑠 , 0.1),       if 𝑟𝑎𝑛𝑑1 < 𝜏𝑖,𝑔

𝑠

𝐹𝑖,𝑔
𝑠 ,                                   otherwise

  (12) 

 
𝜇𝐹,𝑖,𝑔+1

𝑠  
= {

(1 − 𝐿𝑅) ∙ 𝜇𝐹,𝑖,𝑔
𝑠 + 𝐿𝑅 ∙ 𝐹𝑖,𝑔

𝑠        if ∑ 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠𝑁

𝑗=1 > 0

𝜇𝐹,𝑖,𝑔
𝑠                                                otherwise

(13) 

 
เมื่อ 𝐹𝑖,𝑔

𝑠  คือค่าปัจจัยขยายผลต่าง (Scaling factor) 
ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ปัญหาย่อยที่ 𝑖 ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔, 𝜇𝐹,𝑖,𝑔

𝑠  
คือค่าเฉลี่ยปัจจัยขยายผลต่าง (Mean of scaling factor) 
ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ปัญหาย่อยท่ี 𝑖 ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔, 𝐿𝑅 คือ
อัตราการเรียนรู้ (Learning rate) 

5.2.2 การปรับตัวของอัตราการครอสโอเวอร์ 
การปรับตัวของอัตราการครอสโอเวอร์ (Adaptation 

of crossover rate) ในงานวิจัยนี้ ใช้สมการถดถอยในการ
ปรับพารามิเตอร์ เนื่องจากค่า 𝐶𝑅 ที่น้อยจะท าให้ค่าพิกัดไม่
เปลี่ยนแปลงจากเดิมมาก ส่งผลให้สามารถค้นหาค าตอบที่ดี
ในบริเวณใกล้เคียงกับค าตอบที่ดีเดิม ผู้วิจัยจึงก าหนดให้ค่า 
𝐶𝑅 น้อยลงเมื่อเทียบกับจ านวนเจเนอเรชั่นสูงสุดในการ
ด าเนินงานอัลกอริทึม โดยจะท าการปรับค่าพารามิเตอร์
ควบคุมในทุกปัญหาย่อยทุกเจเนอเรชั่น เมื่อค่าสุ่มน้อยกว่า
ค่าสัดส่วนความไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม ่

เนื่องจากค่า 𝐶𝑅 มีผลต่อการเปลี่ยนแปลงทิศทางของ
ค าตอบที่มาก เมื่ออัลกอริทึมด าเนินงานใกล้ครบจ านวนเจ
เนอเรชั่นที่ก าหนด จะก าหนดให้ค่า 𝐶𝑅 ลดลงอย่างรวดเร็ว 
เพื่อหาค่าที่ดีที่สุดในบริเวณพิกัดนั้น ๆ ดังนั้น ผู้วิจัยจึงได้
น าสมการถดถอยจากแนวคิดของ Lin, et al. [22] มา
ดัดแปลงให้เหมาะสมกับอัลกอริทึมและปัญหาที่ ใช้ใน

งานวิจัย แสดงสมการถดถอยในการปรับพารามิเตอร์
ควบคุมดังนี ้
𝐶𝑅𝑖,𝑔+1

𝑠 =  

{
0.55 + [

1

𝜋
× arctan (

1−
𝑁𝐴𝑖,𝑔

𝑠

𝑅𝐺
−0.8

0.1
)] ,       if 𝑟𝑎𝑛𝑑2 < 𝜏𝑖,𝑔

𝑠

𝐶𝑅𝑖,𝑔
𝑠 ,                                                            otherwise

(14) 

 
 𝑁𝐴𝑖,𝑔

𝑠 = ∑ 𝑛𝑎𝑖,𝑘
𝑠𝑔

𝑘=1  (15) 
 
เมื่อ 𝐶𝑅𝑖,𝑔

𝑠  คืออัตราการครอสโอเวอร์  (Crossover 
rate) ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ปัญหาย่อยที่ 𝑖 ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔, 
𝑁𝐴𝑖,𝑔

𝑠  คือจ านวนครั้ งที่ เกิดการปรับพารามิ เตอร์  𝐶𝑅 
( Cumulative number of crossover probability 
adjustments) ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ปัญหาย่อยที่ 𝑖 ในเจเนอ
เรชั่นที่ 𝑔, 𝑛𝑎𝑖,𝑔

𝑠  คือเลขฐานสอง เท่ากับ 1 เมื่อเกิดการปรับ
พารามิเตอร์ 𝐶𝑅 ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ในปัญหาย่อยที่ 𝑖 เจเนอ
เรชั่นที่ 𝑔, 𝑅𝐺 คือจ านวนเจเนอเรชั่นที่เหลือ (Remaining 
number of generations) 

5.2.3 การปรับตัวของค่าถ่วงเวกเตอร์พื้นฐาน 
การปรับตัวของค่าถ่วงน้ าหนักเวกเตอร์พื้นฐาน 

(Adaptation of weight of base vectors) ในงานวิจัยนี้ 
น าแนวคิดการปรับพารามิเตอร์จาก jDE โดยจะท าการปรับ
พารามิเตอร์ควบคุมในทุกปัญหาย่อยทุกเจเนอเรชั่นด้วย
การแจกแจงแบบยูนิฟอร์ม (Uniform Distribution) เมื่อ
ค่าสุ่มน้อยกว่าค่าสัดส่วนความไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบ
รุ่นใหม ่

เนื่องจากไม่สามารถบ่งบอกได้ว่าค่าถ่วงน้ าหนักเวกเตอร์
พื้นฐานควรเป็นเท่าใด จึงก าหนดให้ปรับตัวแบบกระจายเท่า 
ๆ กัน เพื่อเพิ่มความหลากหลายของรูปแบบค าตอบให้มาก
ที่สุด แสดงสูตรการปรับพารามิเตอร์ควบคุมดังนี้ 

 𝛾𝑖,𝑔+1
𝑠 = {

𝑟𝑎𝑛𝑑4,           if 𝑟𝑎𝑛𝑑3 < 𝜏𝑖,𝑔
𝑠

𝛾𝑖,𝑔
𝑠 ,                otherwise

 (16) 

 
เมื่อ 𝛾𝑖,𝑔

𝑠  คือค่าถ่วงน้ าหนักเวกเตอร์พื้นฐาน (Weight 
of base vectors) ของกลยุทธ์ที่ 𝑠 ปัญหาย่อยที่ 𝑖 ในเจ
เนอเรชั่นที่ 𝑔 
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5.3 รหัสเทียมของ AMOEA/D-DE 
อัลกอริทึม 1: น าเสนอวิธีการด าเนินงานอัลกอริทึม 

AMOEA/D-DE ด้วยรูปแบบรหัสเทียม 
1: /* Initialization 

2: Generate 𝑁 weight vectors 𝜆𝑖 = (𝜆1
𝑖 , 𝜆2

𝑖 , … , 𝜆𝑀
𝑖 ), 

 𝑖 = 1, … , 𝑁 
3: For 𝑖 = 1, … , 𝑁, define the set of indexes 𝐵(𝑖) =

{𝑖1, … , 𝑖𝑁𝑏} where {𝜆𝑖1 , … , 𝜆𝑖𝑁𝑏} are the 𝑁𝑏 closest 
weight vectors to 𝜆𝑖 (by the Euclidean distance) 

4: Generate an initial population 𝑃0 = {𝑥1, … , 𝑥𝑁}, 𝑥𝑖 =

(𝑥1
𝑖 , 𝑥2

𝑖 , … , 𝑥𝑛
𝑖 ) 

5: Evaluate each individual in the initial population 𝑃0 
and associate 𝑥𝑖 with 𝜆𝑖 

6: For 𝑖 = 1, … , 𝑁, set 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 = 𝑥𝑖 

7: Initialize 𝑧∗ = (𝑧1
∗, … , 𝑧𝑀

∗ ) by setting  
𝑧𝑘

∗ = min
1≤𝑖≤𝑁

{𝑓𝑘(𝑥𝑖)}, 𝑘 = 1,2, … , 𝑀 

8: Set 𝑔 = 1, 𝜏𝑖,0
𝑠 = 0 

9: For all strategies 𝑠 = 1, … , 𝑆, set 𝑝𝑠,𝑔 = 1 𝑆⁄  

10: For all  𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠  and 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  are set zero 

11:  
 

12: /* Main computation loop 

13: repeat 

14:   for each parent vector 𝑥𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑁 do 

15:     Select strategy 𝑠 from the pool according to 𝑝𝑠,𝑔 

16:  
17:     /* Parameter adaptation 

18:     if 𝑟𝑎𝑛𝑑1 < 𝜏𝑖,𝑔−1
𝑠  then //Adaptation of 𝐹  

    (𝑟𝑎𝑛𝑑 in 𝑈[0,1]) 

19:       Generate 𝐹𝑖,𝑔
𝑠 = cauchy(𝜇𝐹,𝑖,𝑔+1

𝑠 , 0.1) 

20:     else 

21:       𝐹𝑖,𝑔
𝑠 = 𝐹𝑖,𝑔−1

𝑠  

22:     end if (step 18) 

23:     if 𝑟𝑎𝑛𝑑2 < 𝜏𝑖,𝑔−1
𝑠  then //Adaptation of 𝐶𝑅 

24:       Calculate 𝐶𝑅𝑖,𝑔
𝑠  

      = 0.55 + [
1

𝜋
× arctan (

1−
𝑁𝐴𝑖,𝑔

𝑠

𝑅𝐺
−0.8

0.1
)]  

25:     else 

26:       𝐶𝑅𝑖,𝑔
𝑠 = 𝐶𝑅𝑖,𝑔−1

𝑠  

27:     end if (step 23) 

28:     if 𝑟𝑎𝑛𝑑3 < 𝜏𝑖,𝑔−1
𝑠  then //Adaptation of 𝛾 

29:       Generate 𝛾𝑖,𝑔
𝑠 = 𝑟𝑎𝑛𝑑 

30:     else 

31:       𝛾𝑖,𝑔
𝑠 = 𝛾𝑖,𝑔−1

𝑠  

32:     end if (step 28) 

33:  
34:     /* Update real best solution 

35:     If the tchebycheff value of 𝑥𝑗 is better than  
    𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 , 𝑗 ∈ 𝐵(𝑖) then 

36:       Set 𝑠𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 = 𝑥𝑗 

37:     end if (step 35) 

38:  
39:     /* Reproduction 

40:     Generate a new solution 𝑦 by DE operator  
    (repair it if necessary) 

41:     Apply polynomial mutation to produce 𝑦′  
    (repair it if necessary) 

42:  
43:     Update 𝑧∗, 𝑧𝑘

∗ = min(𝑧𝑘
∗ , 𝑓𝑘(𝑦′)) and set 𝑛𝑟 = 0 

44:  
45:     /* Selection 

46:     for each subproblem 𝑗 ∈ 𝐵(𝑖) do 

47:       if 𝑛𝑟 < 𝑁𝑅 then 

48:         if 𝑔𝑡𝑒(𝑦′|𝜆𝑗 , 𝑧∗) ≤ 𝑔𝑡𝑒(𝑥𝑗|𝜆𝑗 , 𝑧∗) then 

49:           Replace 𝑥𝑗 by 𝑦′, increment 𝑛𝑟 and set  
          𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠 = 1  
50:           if 𝑔𝑡𝑒(𝑦′|𝜆𝑗 , 𝑧∗) < 𝑔𝑡𝑒(𝑥𝑗|𝜆𝑗 , 𝑧∗) then 

51:             Set 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠 = 1//true is equal to one 

52:           end if (step 50) 

53:         end if (step 48) 

54:       end if (step 47) 

55:     end for (step 46) 

56:  
57:     /* Update mean of scaling factor 

58:     if any 𝐷𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔
𝑠  of subproblem 𝑗 ∈ 𝐵(𝑖) be true  

    then 

59:       Update 𝜇𝐹,𝑖,𝑔+1
𝑠  



62   วารสารวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ 

ปีที่ 13 ฉบับที่ 2 เดือนพฤษภาคม – สิงหาคม พ.ศ. 2561 
 

60:     else 

61:       𝜇𝐹,𝑖,𝑔+1
𝑠 = 𝜇𝐹,𝑖,𝑔

𝑠  

62:     end if (step 58) 

63:  
64:     Calculate all 𝐴𝑆𝑅𝑖,𝑗,𝑔

𝑠  and 𝜏𝑖,𝑔
𝑠  for each strategy 

65:   end for (step 14) 

66:   Calculate and update the probability 𝑝𝑠,𝑔+1 for each  
  strategy 

67:   𝑔 = 𝑔 + 1 

68: until 𝑔 > 𝐺 

 
การเริ่มต้นของ AMOEA/D-DE จะสร้างค่าถ่วงน้ าหนัก 

𝜆𝑘
𝑖  โดยใช้ซิมเพล็กซ์แลตทิซดี ไซน์  (Simplex lattice 

design) เป็นเมทริกซ์ขนาดเท่ากับ จ านวนประชากร (𝑁) x 
จ านวนวัตถุประสงค์ (𝑀) และค านวณระยะห่างระหว่างจุด
พิกัดของเวกเตอร์ค่าถ่วงน้ าหนัก 𝜆𝑖 ทั้งหมด (Euclidean 
distances) ดังสมการที่ 23 และจัดเก็บเวกเตอร์ข้างเคียง
ของแต่ละปัญหาย่อยที่ 𝑖 ลงในเซต 𝐵(𝑖) 

 𝑑𝑖𝑗 = √∑ (𝜆𝑘
𝑖 − 𝜆𝑘

𝑗
)

2
𝑀
𝑘=1   (17) 

 
เมื่อได้ค่า 𝑑𝑖𝑗 แล้ว (𝑑𝑖𝑗 คือระยะห่างระหว่างจุดของ

ค่าถ่วงน้ าหนักเวกเตอร์ที่  𝑖 กับเวกเตอร์ที่  𝑗 โดย 𝑖 =

1, … , 𝑁 และ 𝑗 = 1, … , 𝑁) ให้สร้างเวกเตอร์ค าตอบเริ่มต้น
ตามจ านวนประชากร โดยวิธีสุ่มเลือกอิสระ ขนาดเวกเตอร์
เท่ากับจ านวนผลิตภัณฑ์ทั้งหมด (𝑛) จากนั้นก าหนด 𝑔 
และ 𝑖 เท่ากับ 1, ก าหนดค่าความน่าจะเป็นเริ่มต้นของทุก
กลยุทธ์ (𝑝𝑠,1) เท่ากับ 1 𝑆⁄ , ค านวณค่าฟังก์ชันวัตถุประสงค์ 
(𝑓(𝑥𝑖)) ของเวกเตอร์ค าตอบเริ่มต้น และก าหนดค่า
เป้าหมาย 𝑧𝑘

∗ = min
1≤𝑖≤𝑁

{𝑓𝑘(𝑥𝑖)} โดยที่ 𝑘 = 1,2, … , 𝑀 
หลังจากจบขั้นตอนการเริ่มต้น อัลกอริทึมจะเข้าสู่

ขั้นตอนการปรับปรุง ซึ่งเป็นลูปหลัก (Main loop) ในการ
ด าเนินงาน (ขั้นตอนที่ 12-67) เริ่มต้นโดยสุ่มเลือกกลยุทธ์
จากค่าความน่าจะเป็นของกลยุทธ์ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔 (𝑝𝑠,𝑔) 
และสุ่มค่าระหว่าง 0 ถึง 1 ให้กับพารามิเตอร์ควบคุมทุกตัว 
หากค่าสุ่มของพารามิเตอร์ควบคุมใด น้อยกว่าค่าสัดส่วน
ความไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ (𝜏𝑖,𝑔−1

𝑠 ) ของเจ

เนอเรชั่นที่ 𝑔 − 1 จะท าการปรับค่าพารามิเตอร์ควบคุมนั้น 
ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑡 ค านวณได้จากสมการที่ 18 20 และ 22 
จากนั้นคัดเลือก sbest จากเวกเตอร์ค าตอบข้างเคียง 
(𝑗 ∈ 𝐵(𝑖)) ด้วยวิธีเทบบีเชฟฟ์ จากสมการที่ 2 และสุ่มเลือก
เวกเตอร ์r1, r2 และ r3 จากเวกเตอรข์้างเคียงของเวกเตอร์

ที่  𝑖 (โดย r1 ≠ r2 ≠ r3) เพื่อท าการพัฒนาเวกเตอร์
เป้าหมายด้วยกลยุทธ์ที่  𝑠 โดย 𝑠 = 1,2, … 𝑆 สามารถ
ค านวณได้จากสมการที่ 9 ถึง 11 และท าครอสโอเวอร์
ระหว่างเวกเตอร์เป้าหมาย (𝑥𝑖) และเวกเตอร์กลายพันธุ์ 
(𝑣𝑖) ด้วยวิธียูนิฟอร์มครอสโอเวอร์ โดยมีโอกาสเกิดการ
แลกเปลี่ยนค่าในแต่ละต าแหน่งที่ 𝑐 บนเวกเตอร์ 𝑖 เท่ากับ
ค่าอัตราการครอสโอเวอร์ (𝐶𝑅𝑖

𝑠) และท าการสุ่มค่าในช่วง 1 
ถึง 𝑛 น าเวกเตอร์กลายพันธุ์ในต าแหน่งที่สุ่มค่าไปแทนที่
เวกเตอร์เป้าหมาย เวกเตอร์ที่ได้จากการครอสโอเวอร์
เรียกว่า เวกเตอร์ทดลอง (Trial vector: 𝑢𝑖) แสดงดัง
สมการที่ 24 

𝑢𝑐
𝑖 = {

𝑣𝑐
𝑖 ,        if 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖,𝑐 ≤ 𝐶𝑅𝑖

𝑠 or 𝑐 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖𝑖

𝑥𝑐
𝑖 ,        otherwise

  (18) 

 
เมื่อได้ เวกเตอร์ทดลองแล้ว (𝑢𝑐

𝑖  คือจุดพิกัดของ
เวกเตอร์ทดลองต าแหน่งที่ 𝑐 บนเวกเตอร์ 𝑖) จะปรับปรุง
เวกเตอร์ด้วยวิธีการกลายพันธุ์แบบพหุนาม (Polynomial 
Mutation) เพื่อลดโอกาสการเกิดค าตอบที่ เหมือนกัน 
ค านวณได้จากสมการที่ 25 และ 26 (ก าหนดให้ 𝑦 = 𝑢𝑖 
โดยที ่𝑦 = (𝑦1, … , 𝑦𝑛)) 

𝑦𝑐
′ = {

𝑦𝑐 + 𝜎𝑐(𝑦𝑐
𝑈𝑝

− 𝑦𝑐
𝐿𝑤)   with probability 𝑝𝑚

𝑦𝑐                                 with probability 1 − 𝑝𝑚

(19) 

 

𝜎𝑐 = {
(2 × 𝑟𝑎𝑛𝑑𝜎)

1

𝜂+1 − 1                      if 𝑟𝑎𝑛𝑑𝜎 < 0.5

1 − [2(1 − 𝑟𝑎𝑛𝑑𝜎)]
1

𝜂+1                otherwise
(20) 

 
เมื่อ 𝑦𝑐

𝑈𝑝 คือค่าขอบเขตบน (Upper bounds) ของ
เวกเตอร์เป้าหมายต าแหน่งที่ 𝑐 บนเวกเตอร์รุ่นใหม่, 𝑦𝑐

𝐿𝑤 
คือค่ าขอบเขตล่ าง (Lower bounds)  ของเวกเตอร์
เป้าหมายต าแหน่งที่ 𝑐 บนเวกเตอรร์ุ่นใหม ่

ท าการคัดเลือกเวกเตอร์ 𝑗 ∈ 𝐵(𝑖) ด้วยวิธีเทบบีเชฟฟ์ 
ค านวณได้จากสมการที่ 2 จากนั้นค านวณค่าสัดส่วนความ
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ไม่ส าเร็จในการสร้างค าตอบรุ่นใหม่ (𝜏𝑖,𝑔

𝑠 ) ของปัญหาย่อยที่ 
𝑖 เจเนอเรชั่นที่ 𝑔 สามารถค านวณได้จากสมการท่ี 16 และ 
17 โดยที่ 𝑠 = 1,2, … , 𝑆 จบการพัฒนาค าตอบของปัญหา
ย่อยที่ 𝑖 ก าหนดให้ 𝑖 = 𝑖 + 1 

เมื่อพัฒนาค าตอบของปัญหาย่อยครบทุกปัญหา จะ
จบการพัฒนาค าตอบของเจเนอเรชั่นที่ 𝑡 ให้ค านวณค่า
ความน่าจะเป็นของกลยุทธ์ในเจเนอเรชั่นที่ 𝑔 + 1 (𝑝𝑠,𝑔+1) 
สามารถค านวณได้จากสมการที่ 12 ถึง 15 โดยที่ 𝑠 =

1,2, … , 𝑆 
การหยุดอัลกอริทึม จะหยุดการปรับปรุงค าตอบตาม

จ านวนเจเนอเรชั่นสูงสุด (𝐺) ที่ก าหนด หากต้องการ
ปรับปรุงค าตอบให้ก าหนด 𝑔 = 𝑔 + 1 แล้วน าเวกเตอร์
ค าตอบที่ได้ในเจเนอเรชั่นก่อนหน้า ไปท าการปรับปรุงต่อ
ในลูปหลัก ก าหนด 𝑖 = 1 

 
6. การทดลอง 

6.1 ปัญหามาตรฐานหลายวัตถุประสงค์ค่าต่อเนื่อง 
ในบทความนี้ ท าการเปรียบเทียบสมรรถนะอัลกอริทึม 

MOEA/D, MODE/D และ AMOEA/D-DE โดยการทดลอง
แก้ปัญหา 2 วัตถุประสงค์ ZDT จ านวน 3 ปัญหา [23], 
ปัญหา 3 วัตถุประสงค์ DTLZ จ านวน 2 ปัญหา และปัญหา 
10 วัตถุประสงค์ DTLZ จ านวน 1 ปัญหา [24] 

ส าหรับทุกปัญหาเป็นกรณีการหาค่าน้อยที่สุด 
1) ZDT1 

𝑓1(𝑥) = 𝑥1 

𝑓2(𝑥) = 𝑔(𝑥) [1 − √
𝑓1(𝑥)

𝑔(𝑥)
] 

𝑔(𝑥) = 1 + 9 ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=2

𝑛 − 1⁄  

 

โ ดยที่  𝑛 = 30 แ ละ  𝑥𝑖 ∈ [0,1] Pareto-optimal 
front (PF) จาก 𝑔(𝑥) = 1 

2) ZDT2 
𝑓1(𝑥) = 𝑥1 

𝑓2(𝑥) = 𝑔(𝑥) [1 − (
𝑓1(𝑥)

𝑔(𝑥)
)

2

] 

 

โดยที ่𝑔(𝑥) และขนาดเวกเตอร์ 𝑥 เท่ากับของ ZDT1 
 

3) ZDT3 

𝑓2(𝑥) = 𝑔(𝑥) [1 − √
𝑓1(𝑥)

𝑔(𝑥)
−

𝑓1(𝑥)

𝑔(𝑥)
𝑠𝑖𝑛(10𝜋𝑥1)] 

 

โดยที่ 𝑔(𝑥) และขนาดเวกเตอร์ 𝑥 เท่ากับของ ZDT1 
ปัญหานี้ มี PF แบ่งเป็นช่วง 

4) DTLZ1 

𝑓1(𝑥) =
1

2
𝑥1𝑥2 … 𝑥𝑀−1(1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 

𝑓2(𝑥) =
1

2
𝑥1𝑥2 … (1 − 𝑥𝑀−1)(1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 

⋮ 

𝑓𝑀−1(𝑥) =
1

2
𝑥1(1 − 𝑥2)(1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 

𝑓𝑀(𝑥) =
1

2
(1 − 𝑥1)(1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 

𝑔(𝑥𝑀) = 
100[|𝑥𝑀| + ∑ (𝑥𝑖 − 0.5)2 − 𝑐𝑜𝑠(20𝜋(𝑥𝑖 − 0.5))𝑥𝑖∈𝑥𝑀

]  
 

โดยที่ 𝑛 = 10, 𝑥𝑖 ∈ [0,1], 𝑀 จ านวนวัตถุประสงค์ , 
พิกัด 𝑘 = (𝑛 − 𝑀 + 1) ตัวสุดท้ายของเวกเตอร์ 𝑥 แสดงใน
รูปเวกเตอร์ 𝑥𝑀 (|𝑥𝑀| = 𝑘, 𝑀 = 3) และค าตอบที่ดีที่สุด 
(Pareto-optimal solution:  PS)  คื อ  ทุ ก  ๆ  𝑥𝑖 = 0.5 
ส าหรับ 𝑥𝑖 ∈ 𝑥𝑀 

5) DTLZ2 
𝑓1(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 𝑐𝑜𝑠 𝜃1 … 𝑐𝑜𝑠 𝜃𝑀−2 𝑐𝑜𝑠 𝜃𝑀−1 

𝑓2(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 𝑐𝑜𝑠 𝜃1 … 𝑐𝑜𝑠 𝜃𝑀−2 𝑠𝑖𝑛 𝜃𝑀−1 

𝑓3(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 𝑐𝑜𝑠 𝜃1 … 𝑠𝑖𝑛 𝜃𝑀−2 

⋮ 

𝑓𝑀(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑥𝑀)) 𝑠𝑖𝑛 𝜃1 
 

โดยที่ 𝑥𝑖 ∈ [0,1], 𝑔(𝑥𝑀) = ∑ (𝑥𝑖 − 0.5)2
𝑥𝑖∈𝑥𝑀

 และ 
𝜃𝑖 =

𝑥𝑖𝜋

2
 ในบทความนี้ ก าหนด 𝑛 = 10 และ 𝑛 = 20 

ส าหรับปัญหา 𝑀 = 3 และ 𝑀 = 10 ตามล าดับ และ PS 
คือ 𝑥𝑖 = 0.5 ส าหรับ 𝑥𝑖 ∈ 𝑥𝑀 

6.2 การตั้งค่าพารามิเตอร์ควบคุม 
การทดลองนี้ ใช้การด าเนินงานของ MOEA/D และ 

MODE/D ตามแบบของ Zhang and Li [3], Li and Zhang 
[4] โดย MOEA/D จะใช้ Simulated binary crossover 
(SBX) และการกลายพันธุ์แบบพหุนาม (Polynomial 
mutation: PM) ในการพัฒนาค าตอบ ส่วน MODE/D จะ
ใช้ DE Operator และ PM 

ประชากรเริ่มต้นของทั้ง 3 อัลกอริทึม จะถูกสุ่มเลือก
อิสระตามขอบเขตที่เป็นไปได้ของค าตอบในแต่ละปัญหา 
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และพารามิเตอร์ควบคุมต่าง ๆ อ้างอิงจาก Zhang and Li 
[3], Venske, et al. [10] แสดงในตารางที่ 1 

6.3 ผลการทดลอง 
อัลกอริทึม MOEA/D, MODE/D และ AMOEA/D-DE 

จะถูกน ามาการแก้ปัญหาด้วยการท าซ้ าอิสระอัลกอริทึมละ 
30 ครั้ง บนเครื่องคอมพิวเตอร์ Intel(R) Core(TM) i7-
4790 CPU @ 3.60GHz RAM 16 GB Windows 10 64 
bit operation system และเนื่องจากลักษณะของ MOPs 
ควรใช้ตัวชี้วัดสมรรถนะหลายรูปแบบเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพของอัลกอริทึมต่าง ๆ [25-27] ในบทความนี้ 
ใช้ตัวชี้วัดสมรรถนะ 3 ด้าน ดังนี ้

1) การลู่เข้าของค าตอบ 
การลู่เข้าของค าตอบ (Convergence metrics) เป็น

การวัดระยะห่างที่น้อยที่สุดระหว่างกลุ่มค าตอบที่ได้จาก
อัลกอริทึม (Obtained Pareto Optimal Solution) กับ
กลุ่มค าตอบที่แท้จริง (True-Pareto Optimal Solution) 
โดยก าหนดให้ 𝑃 เป็นกลุ่มค าตอบที่กระจายตัวสม่ าเสมอ
บนเส้น PF และ 𝑆 เป็นกลุ่มค าตอบที่อัลกอริทึมหาได้ 
แสดงค่าเฉลี่ยระยะห่างระหว่าง 𝑆 ไปยัง 𝑃 ดังนี้ 
 𝐺𝐷(𝑆, 𝑃) =

∑ 𝑑(𝑥,𝑃)𝑥∈𝑆

|𝑆|
 (21) 

 
เมื่อ 𝑑(𝑥, 𝑃) คือ Euclidean distance ที่น้อยที่สุด

ระหว่างค าตอบ 𝑥 กับจุดค าตอบของ 𝑃, |∙| คือจ านวน
ค าตอบภายในเซตใด ๆ 

2) การลู่เข้าและความหลากหลายของค าตอบ 
การลู่เข้าและความหลากหลายของค าตอบ (Convergence 

and diversity metrics) เป็นการเปรียบเทียบระยะห่างที่น้อย
ที่สุดของค าตอบที่แท้จริงที่แต่ละค่ากับกลุ่มค าตอบที่ได้จาก
อัลกอริทึม แสดงค่าเฉลี่ยระยะห่างระหว่าง 𝑃 ไปยัง 𝑆 ดังนี้ 
 𝐼𝐺𝐷(𝑃, 𝑆) =

∑ 𝑑(𝑦,𝑆)𝑦∈𝑃

|𝑃|
 (22) 

 
เมื่อ 𝑑(𝑦, 𝑆) คือ Euclidean distance ที่น้อยที่สุด

ระหว่างค าตอบ 𝑦 กับจุดค าตอบของ 𝑆 
3) ความหลากหลายของค าตอบ 

ความหลากหลายของค าตอบ (Diversity Metrics) 
แบ่งการวัดสมรรถนะเป็นสองด้าน ได้แก่ 1) การกระจายตัว
ที่สม่ าเสมอของค าตอบที่หาได้ (Distribution Measures) 
ซึ่งเป็นการวัดผลต่างระยะห่างที่น้อยที่สุดระหว่างค าตอบ 
โดยยิ่งมีค่าผลต่างที่น้อยแสดงถึงค าตอบมีการกระจายตัวที่
สม่ าเสมอมาก และ 2) ความกว้างของการแพร่กระจายของ
ค าตอบที่หาได้ (Spread Indicates) เป็นการวัดระยะห่าง
ที่น้อยที่สุดระหว่างค าตอบปลายสุดของค าตอบที่แท้จริงกับ
ค าตอบที่หาได้ เพื่อประเมินว่ากลุ่มค าตอบที่หาได้มีค าตอบ
ที่ครอบคลุมดีหรือไม่ โดยยิ่งมีค่าระยะที่น้อยแสดงถึง
ค าตอบมีการแพร่กระจายที่ดี แสดงสูตรค านวณดังนี ้

 ∆∗(𝑆, 𝑃) =
∑ 𝑑(𝐸𝑐)𝐶

𝑐=1 +∑ |𝑑(𝑥𝑖)−𝑑̅|
|𝑆𝑗|

𝑖=1

∑ 𝑑(𝐸𝑐)𝐶
𝑐=1 +|𝑆𝑗|𝑑̅

 (23) 

 
เมื่ อ  𝑑(𝑥𝑖) คื อ  Euclidean distance ที่ น้ อยที่ สุ ด

ระหว่างค าตอบที่ 𝑖 กับค าตอบ 𝑦 ใด ๆ ของ 𝑆 โดยที่ 𝑦 ≠ 𝑖, 
𝑑̅ คือค่าเฉลี่ยของ 𝑑(𝑥𝑖), 𝑑(𝐸𝑐) คือระยะห่างระหว่าง
ค าตอบปลายสุดของค าตอบที่แท้จริง (Extreme solution 
in the set of true Pareto-front) กับค าตอบขอบเขตของ
ค าตอบที่ ห า ได้  (Boundary solution in the set of 
obtained solution), 𝐶 คือจ านวนค าตอบปลายสุดของ
ค าตอบที่แท้จริง 

การค านวณค่าตัวชี้วัดสมรรถนะอัลกอริทึม จะน า
ค าตอบที่ดีที่สุดที่แต่ละอัลกอริทึมหาได้ (ฟรอนเทียร์ที่ 1 
ของค าตอบที่หาได้) มาเปรียบเทียบกับเซต 𝑃 ซึ่งเกิดการ
การสร้างค าตอบที่กระจายตัวสม่ าเสมอบนเส้น PF ของแต่
ละปัญหา โดยจะสร้าง 500 จุดค าตอบ ส าหรับปัญหา 2 
วัตถุประสงค์, 990 ค าตอบ ส าหรับปัญหา 3 วัตถุประสงค์ 
และ 2002 ค าตอบ ส าหรับปัญหา 10 วัตถุประสงค์ 

เมื่อได้ค่าตัวชี้วัดสมรรถนะในแต่ละด้านของแต่ละ
อัลกอริทึมแล้ว ให้น าตัวชี้วัดในด้านเดียวกันมาเปรียบเทียบ
ทางสถิติ โดยในบทความนี้มีทั้งหมด 3 อัลกอริทึม จึงใช้
วิธีการวิเคราะห์ความแปรปรวน (ANOVA) และวิธีฟิชเชอร์
แพร์ไวซ์  (Fisher pairwise comparisons test) ในการ
ทดสอบความแตกต่างของค่าตัวชี้วัดสมรรถนะอัลกอริทึม  
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ตารางที่ 1  พารามิเตอร์ควบคุมที่ใช้ในการทดลอง 

Parameter Value Description 

DE parameter 
𝑁 ก 100 Population size (for instances with 2 

objectives) 
 300 Population size (for instances with 3 

objectives) 
 715 Population size (for instances with 

10 objectives) 
𝐶𝑅 ก 1.0 Initial crossover rate 
𝜇𝐹 ก 0.5 Initial mean of scaling factor 
𝑝𝑚 ก 1/n Polynomial mutation probability 
𝜂 ก 20 Distribution index of polynomial 

mutation 
𝐺 ก 250 Maximum number of generation 
   
MOEA/D parameter 
𝑁𝑏 ก 20 Number of weight vectors in the 

neighborhood 
𝑁𝑅 ก 5 Maximal number of solutions 

replaced by each offspring 
   
Adaptive parameter 
𝛼 ก 0.3 Adaptation rate 
𝛽 ก 0.3 Scaling factor for weighting the 

successfully creating offspring at the 
subproblem 𝑖 and the successfully 
creating offspring in the 
neighborhood of subproblem 𝑖 

𝐿𝑅 ก 0.8 Learning rate 
𝑝min ก 0.05 Minimum probability value of each 

strategy 

 
ในตารางที่ 2 เป็นตารางแสดงค่าเฉลี่ยเวลาด าเนินงาน

ที่แต่ละอัลกอริทึมใช้ในแต่ละปัญหา โดยจะเห็นได้ว่า 
MODE/D มีเวลาด าเนินงานที่น้อยที่สุดในทุกปัญหา ส่วน 
AMOEA/D-DE ใช้เวลาในการด าเนินงานมากที่สุด 

เวลาในการด าเนินงานของแต่ละอัลกอริทึมแปรผัน
โดยตรงกับจ านวนค าตอบที่ถูกพัฒนา (The number of 
function evaluations) หรือจ านวนรุ่นของค าตอบที่ถูก

พัฒนา (The maximum number of generation) ดังนั้น 
อัลกอริทึมที่มีการลู่เข้าของค าตอบได้รวดเร็วและมากกว่า 
จึงช่วยลดต้นทุนของระยะเวลาการค้นหาค าตอบได้ รูปที่ 1 
แสดงวิวัฒนาการของค่าเฉลี่ยตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่
เข้าของค าตอบ (Average GD) ซึ่งพบว่า MOEA/D มีการลู่
เข้าของค าตอบที่รวดเร็วที่สุดส าหรับปัญหา 2 วัตถุประสงค์ 
ส่วนปัญหา 3 และ 10 วัตถุประสงค์ พบว่า AMOEA/D-DE 
มีการลู่เข้าของค าตอบแต่ที่รวดเร็วที่สุด แต่ยังคงใกล้เคียง
กับ MODE/D 

โดยผลลัพธ์สุดท้ายของตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่เข้า
ของค าตอบ (GD) จากการแก้ปัญหา Continuous MOPs 
แสดงในรูปแบบของค่าเฉลี่ยและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 
ดังตารางที่ 3 ซ่ึงจะเห็นได้ว่า AMOEA/D-DE มีค่าเฉลี่ย GD 
ดีที่สุดในทุกปัญหา ยกเว้นปัญหา ZDT3 ที่ MOEA/D มี
ผลลัพธ์สุดท้ายของการลู่เข้าที่ดีกว่า 

นอกจากอัลกอริทึมที่ดีจะให้ค าตอบที่มีค่าการลู่เข้าดี
แล้ว ยังควรมีความหลากหลายและการกระจายตัวของ
ค าตอบที่สม่ าเสมออีกด้วย รูปที่ 2 แสดงวิวัฒนาการของ
ค่ า เฉลี่ ยตั วชี้ วั ดสมรรถนะด้านการลู่ เข้ าและความ
หลากหลายของค าตอบ (Average IGD) ซึ่งพบว่า MOEA/D 
มีการลู่เข้าและความหลากหลายของค าตอบที่ดีและรวดเร็ว
ที่สุดในช่วงต้น ส าหรับปัญหา 2 วัตถุประสงค์ ส่วนปัญหา 
3 และ 10 วัตถุประสงค์ พบว่า AMOEA/D-DE มีการลู่เข้า
และความหลากหลายของค าตอบแต่ที่ดีและรวดเร็วที่สุด 
แต่ยังคงใกล้เคียงกับ MODE/D เช่นเดียวกับตัวชี้วัด GD 
และจากผลลัพธ์สุดท้ายของ IGD ในตารางที่ 4 จะเห็นได้ว่า 
AMOEA/D-DE มีค่าเฉลี่ย IGD ดีที่สุดในทุกปัญหา 

ในตารางที่ 5 เป็นตารางแสดงค่าเฉลี่ยตัวชี้วัดด้าน
ความหลากหลายของค าตอบ (Average distribution and 
spread) โดยจะพบว่า AMOEA/D-DE มีการแผ่กระจาย
ของค าตอบที่กว้างและมีการกระจายตัวของค าตอบที่
สม่ าเสมอมากที่สุด 
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รูปที่ 1  วิวัฒนาการของตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่เข้าของค าตอบ 
 

 

 
 

รูปที่ 2  วิวัฒนาการของตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่เข้าและความหลากหลายของค าตอบ 
 
รูปที่ 3 ถึง 8 แสดงการกระจายของค าตอบสุดท้ายที่ดี

ที่สุด ซึ่งได้จากการด าเนินงานของแต่ละอัลกอริทึมในแต่ละ
ปัญหาจ านวน 30 รอบท าซ้ า (The distribution of the 
final solutions obtained in the run with the lowest 
GD value of each algorithm for each test instance) 
โดยปัญหา ZDT1 ถึง 3, DTLZ1 และ DTLZ2 (3 Obj.) จะ

ถูกแสดงในรูปของกราฟ Scatter plot ส่วน DTLZ2 (10 
Obj.) จะถูกแสดงการกระจายด้วยกราฟ 3D-RadVis [28] 

จากรูปที่ 3 ถึง 8 จะเห็นได้ว่า การกระจายตัวของ
ค าตอบสุดท้ายของ AMOEA/D-DE มีรูปแบบที่ชัดเจน ซึ่ง
ดีกว่า MOEA/D และ MODE/D ในเกือบทุกปัญหา ยกเว้น
ปัญหา ZDT3 ที่ MOEA/D มีความหลากหลายมากกว่า 
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ส่วน MODE/D มีการลู่เข้าของค าตอบสุดท้ายที่ดีน้อยกว่า
อัลกอริทึมอื่น ๆ โดยจะเห็นได้ว่าจุดค าตอบอยู่เหนือเส้น 
PF ในปัญหา ZDT ที่ 1 ถึง 3 แต่ MODE/D มีการกระจาย
ตัวของค าตอบและการลู่เข้าที่ดีกว่า MOEA/D ในปัญหาท่ีมี 
3 วัตถุประสงค์ขึ้นไป 
ตารางที่ 2  เวลาการด าเนินงานเฉลี่ย (Avg. CPU time (s)) 

  AMOEA/D-DE MODE/D MOEA/D 

Ins
ta

nc
e 

ZDT1 16.66 9.77 10.20 

 (0.42) (0.30) (0.32) 

ZDT2 17.97 10.97 11.87 

 (0.37) (0.38) (0.43) 

ZDT3 19.57 12.46 13.31 

 (0.61) (0.40) (0.43) 

DTLZ1 86.50 49.79 52.42 

 (13.49) (6.44) (6.70) 

DTLZ2 66.81 39.16 41.06 

(3 Obj.) (0.71) (1.21) (0.76) 

DTLZ2 250.37 160.50 160.61 

(10 Obj.) (13.54) (16.84) (18.75) 

*อักษรตัวหนา คือ กลุ่มของผลลัพธ์ที่ดีที่สุดตามหลักสถิติ 
(แตกต่างจากผลลัพธ์อื่น ๆ ที่ p − value < 0.05) 
 
ตารางที่ 3  ค่าเฉลี่ยตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่เข้าของ
ค าตอบ (Average GD) 

  AMOEA/D-DE MODE/D MOEA/D 

Ins
ta

nc
e 

ZDT1 7.11×10-4 7.36×10-3 9.23×10-4 

 (2.84×10-5) (1.46×10-3) (3.96×10-4) 

ZDT2 7.67×10-4 3.93×10-3 8.40×10-4 

 (4.01×10-5) (7.38×10-4) (2.03×10-4) 

ZDT3 5.05×10-3 9.71×10-3 4.15×10-3 

 (1.08×10-4) (4.66×10-3) (4.78×10-4) 

DTLZ1 1.11×10-2 1.70×10-1 7.09×101 

 (2.61×10-4) (5.54×10-1) (2.87×101) 

DTLZ2 1.23×10-2 1.33×10-2 2.85×10-2 

(3 Obj.) (1.90×10-4) (3.65×10-4) (3.28×10-3) 

DTLZ2 1.78×10-1 1.82×10-1 5.13×10-1 

(10 Obj.) (1.45×10-3) (4.20×10-3) (7.87×10-2) 

 

ตารางที่ 4  ค่าเฉลี่ยตัวชี้วัดสมรรถนะด้านการลู่เข้าและ
ความหลากหลายของค าตอบ (Average IGD) 

  AMOEA/D-DE MODE/D MOEA/D 

Ins
ta

nc
e 

ZDT1 3.87×10-3 9.09×10-3 3.90×10-2 

 (8.12×10-6) (1.54×10-3) (1.48×10-2) 

ZDT2 3.81×10-3 5.68×10-3 3.77×10-2 

 (1.57×10-5) (5.60×10-4) (5.67×10-2) 

ZDT3 1.07×10-2 4.50×10-2 7.52×10-2 

 (7.85×10-5) (6.34×10-2) (4.19×10-2) 

DTLZ1 2.68×10-2 1.47×10-1 4.74×101 

 (2.34×10-4) (4.27×10-1) (2.33×101) 

DTLZ2 2.85×10-2 2.90×10-2 6.21×10-2 

(3 Obj.) (3.18×10-4) (2.98×10-4) (1.24×10-2) 

DTLZ2 2.94×10-1 3.26×10-1 7.05×10-1 

(10 Obj.) (1.65×10-3) (2.96×10-3) (4.38×10-2) 

 
ตารางที่ 5  ค่าเฉลี่ยตัวชี้วัดสมรรถนะด้านความหลากหลาย
ของค าตอบ (Average distribution and spread) 

  AMOEA/D-DE MODE/D MOEA/D 

Ins
ta

nc
e 

ZDT1 0.2884 0.3412 0.4980 

 (0.0051) (0.0350) (0.1014) 

ZDT2 0.1494 0.1758 0.4285 

 (0.0068) (0.0317) (0.2496) 

ZDT3 0.6136 0.7239 0.7437 

 (0.0122) (0.0611) (0.0779) 

DTLZ1 0.3672 0.3841 0.7529 

 (0.0091) (0.0664) (0.1738) 

DTLZ2 0.4069 0.4161 0.5843 

(3 Obj.) (0.0099) (0.0131) (0.0740) 

DTLZ2 0.4980 0.6117 0.8305 

(10 Obj.) (0.0108) (0.0177) (0.0408) 

 
จากผลลัพธ์ที่กล่าวมา สามารถสรุปได้ว่า AMOEA/D-

DE ให้ค าตอบที่ดีกว่าอัลกอริทึมอื่น ๆ และมีการลู่เข้าของ
ค าตอบที่รวดเร็วกว่า ท าให้สามารถลดจ านวนรอบในการ
พัฒนาค าตอบลงได้ แต่ยังคงให้ประสิทธิภาพของค าตอบใน
ด้านต่าง ๆ ดีกว่า MOEA/D และ MODE/D 
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รูปที่ 3  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง ของแต่ละอัลกอริทึม ในปัญหา ZDT1 

 
รูปที่ 4  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง ของแต่ละอัลกอริทึม ในปัญหา ZDT2 

 
รูปที่ 5  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง ของแต่ละอัลกอริทึม ในปัญหา ZDT3 

 
รูปที่ 6  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง ของแต่ละอัลกอริทึม ในปัญหา DTLZ1 

 
รูปที่ 7  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง DTLZ2 3 วัตถุประสงค์  
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รูปที่ 8  กลุ่มค าตอบที่ดีที่สุด (ฟรอนเทียร์ที่ 1) จากการท าซ้ าทั้งหมด 30 ครั้ง ของแต่ละอัลกอริทึม ในปัญหา DTLZ2 10 

วัตถุประสงค์ เรียงจากล าดับจากซ้ายไปขวาดังนี้ MOEA/D, MODE/D และ AMOEA/D-DE 
 

7. สรุปผล 
การแบ่งปัญหาออกเป็นปัญหาย่อยถูกน ามาใช้กัน

อย่างแพร่หลายในการเขียนโปรแกรมทางคณิตศาสตร์
ส าหรับแก้ปัญหา MaOPs ในทางกลับกัน MOEAs ใช้การ
คัดเลือกค าตอบที่ไม่ถูกครอบง าในการวัดคุณภาพของ
ค าตอบระหว่างการค้นหาเท่านั้น จึงท าให้อัลกอรทิึมเหล่านี้ 
ให้ผลลัพธ์การค้นหาค าตอบที่ไม่ดีเท่าท่ีควร เพราะเกิดการ
กระจุกตัวของค าตอบจ านวนมาก ท าให้ MOEA/D เป็นที่
นิยมและถูกน ามาใช้อย่างแพร่หลาย 

ผู้วิจัย ได้น าเสนอ AMOEA/D-DE ซึ่งมีพื้นฐานมาจาก 
MOEA/D โดย AMOEA/D-DE จะแบ่ง MaOPs ออกเป็น
ปัญหาย่อย จากนั้นจะท าการพัฒนาค าตอบของแต่ละ
ปัญหาย่อยไปพร้อม ๆ กันด้วยกระบวนการวิวัฒนาการโดย
ใช้ผลต่าง (DE Operator) โดยที่แต่ละปัญหาย่อยจะถูก
ก าหนดปัญหาย่อยข้างเคียงด้วยระยะห่างของจุดพิกัดค่า
ถ่วงน้ าหนักของแต่ละปัญหาย่อย เพื่อเปรียบเทียบค าตอบ
ที่พัฒนากับปัญหาย่อยในจุดพิกัดที่ใกล้เคียงกัน เนื่องจาก
ปัญหาย่อยที่มีจุดพิกัดของค่าถ่วงน้ าหนักที่ใกล้กันควรมี
ค าตอบที่ใกล้เคียงกัน 

 

ซึ่งจากการทดลองด้วยค่าพารามิเตอร์เทียบเคียงจาก
งานวิจัยอื่น ๆ พบว่า AMOEA/D-DE ให้สมรรถนะที่ดีกว่า
อัลกอริทึมอื่น ๆ แต่ต้องใช้เวลาในการด าเนินงานที่มากกว่า 
เมื่อเทียบจ านวนในการพัฒนาค าตอบที่เท่ากัน 

อัลกอริทึม AMOEA/D-DE ในงานวิจัยนี้ สามารถปรับ
ตนเองและวิธีการค้นหาค าตอบให้เหมาะสมกับสถานการณ์ 
ณ ขณะใด ๆ ของการหาค าตอบดีที่สุด ท าให้สามารถค้นหา
ค าตอบได้หลากหลายและดีขึ้น แต่ยังมีข้อจ ากัดในด้านการ
ปรับตัวให้อัลกอริทึมเข้ากับปัญหา เนื่องจากอัลกอริทึมนี้ มี
การก าหนดค่าเวกเตอร์ถ่วงน้ าหนักที่ชัดเจนและคงที่ตลอด
การด าเนินงานอัลกอริทึม ซึ่งอาจท าให้อัลกอริทึมไม่
สามารถค้นหาค าตอบของปัญหาท่ีมีรูปแบบความเป็นไปได้
ของค าตอบกระจุกตัวเป็นกลุ่ม 

ในงานวิจัยนี้ เป็นการพัฒนาอัลกอริทึมเพื่อน ามา
ทดลองแก้ไขปัญหามาตรฐาน ซึ่งเป็นปัญหาที่ไม่พบมากใน
ชีวิตประจ าวันหรืออุตสาหกรรมจริงในปัจจุบัน ดังนั้น การ
น าอัลกอริทึมไปประยุกต์ใช้แก้ไขปัญหาท่ัวไปและปัญหาใน
อุตสาหกรรม อาจช่วยลดเวลาในการค้นหาค าตอบของ
ปัญหาที่มีความซับซ้อนให้ลงและยังคงได้ค าตอบที่มี
ประสิทธิภาพสูงได ้
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